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RESUMO 
SILVA, Luís Otávio Mendes, Seleção de Estratégia de Produção Robusta com o uso de 
Modelos Representativos Para Campos de Petróleo na Fase de Desenvolvimento, 
Campinas, Faculdade de Engenharia Mecânica, Universidade Estadual de Campinas, 
2018. 108 p. Dissertação (Mestrado) 
A definição de uma estratégia de produção é essencial para uma recuperação eficiente de 
petróleo. Devido aos altos níveis de incerteza relacionados ao reservatório e cenários 
econômicos, é importante selecionar estratégias de produção considerando um conjunto de 
possíveis cenários. Um dos problemas associados ao tratamento das incertezas de reservatório 
é que um grande número de modelos pode ser gerado pela combinação dos diferentes níveis 
dos parâmetros incertos. Devido ao alto custo computacional de se trabalhar com todos os 
cenários possíveis, torna-se atrativo o uso de um conjunto reduzido de modelos que sejam 
representativos de todos os níveis e tipos de atributos incertos e funções objetivo. Este trabalho 
propõe a seleção de uma estratégia de produção robusta em relação ao valor presente líquido. 
A estratégia de produção robusta é definida como uma estratégia menos sensível às incertezas, 
sendo subótima para cenários individuais, mas buscando um bom desempenho em todos os 
cenários em relação à função objetivo adotada. As estratégias especializadas para cada modelo 
representativo, geradas pelo processo de otimização da estratégia robusta são selecionadas. Este 
trabalho é comparado com o de Schiozer et al. (2015), onde a otimização da estratégia de 
produção é realizada em dois passos, primeiro escolhendo estratégias especializadas para cada 
modelo representativo e cenário econômico, em seguida, selecionando a mais robusta dentre 
essas estratégias especializadas. Pela comparação, conclui-se que a estratégia robusta gerada 
neste trabalho proporcionou o aumento do valor monetário esperado e reduziu o risco de um 
projeto sob incertezas. Contudo, considerando uma margem de erro, a diferença de valor 
monetário esperado entre as estratégias é pequena, não permitindo afirmar que a estratégia 
gerada neste trabalho se trata de uma estratégia mais robusta com a estratégia comparada. Sob 
o ponto de vista determinístico, as estratégias especializadas selecionadas resultantes da 
otimização realizada neste trabalho levaram a resultados subótimos, indicando que essas 
estratégias não se beneficiam da especificidade de cada modelo representativo.  
Palavras-Chave: Otimização da Estratégia de Produção; Estratégia Robusta; Modelos 
Representativos; Incertezas, UNISIM-I-D Benchmark Case. 
  
 
ABSTRACT 
SILVA, Luís Otávio Mendes, Selection of Robust Production Strategy Using Representative 
Models of an Oil Field in the Development Phase, Campinas, Faculdade de Engenharia 
Mecânica, Universidade Estadual de Campinas, 2018. 108 p. Dissertação (Mestrado) 
Defining a production strategy is essential for efficient oil recovery. Given high levels of 
economic and reservoir uncertainty, it is important to select production strategies over a set of 
possible scenarios. One of the problems associated with the treatment of reservoir uncertainties 
is that a large number of possible models can be generated by combining different levels of 
uncertain parameters. As it is computational expensive to work with all the possible scenarios, 
it is reasonable to use a reduced set of models which are representative of all the levels and 
types of uncertain attributes and objective functions. This work proposes the selection of a 
robust production strategy in relation to net present value. A robust production strategy is 
defined as a strategy less sensitive to uncertainties, being sub-optimal for individual scenarios, 
but yielding an overall good performance for all the scenarios in relation to the adopted 
objective function. The specialized strategies for each representative model, generated by the 
optimization of the robust strategy, are selected. This work is compared with the work of 
Schiozer et al. (2015), where the optimization of the production strategy is carried out in two 
steps; first selecting specialized strategies for each representative model and economic scenario 
and then, selecting the most robust of these specialized strategies. By comparison, we conclude 
that the robust strategy generated in this work increased the expected monetary value as well 
as reduced the risk of a project under uncertainties. However, considering a margin of error, the 
expected monetary value difference between the strategies is small, being not possible to affirm 
that the strategy generated in this work is a more robust strategy. From the deterministic point 
of view, the selected specialized strategies resulting from the optimization carried out in this 
work led to suboptimal results, indicating that these strategies do not benefit from the specificity 
of each representative model. 
Key Word: Production Strategy Optimization; Robust Strategy; Representative 
Models; Uncertainties, UNISIM-I-D Benchmark Case.
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1 INTRODUÇÃO 
A seleção da estratégia de produção é uma etapa crucial nas fases de desenvolvimento e 
gerenciamento de um campo de petróleo, pois se for feita de forma adequada pode aumentar a 
produção de óleo, melhorar o retorno financeiro e mitigar riscos. Na fase de desenvolvimento 
são determinadas as variáveis relacionadas à instalação da plataforma e equipamentos de 
superfície e à perfuração, completação e interligação dos poços. Com o início da produção, é 
preciso otimizar o modo de operação dos poços e eventuais mudanças de estratégia, sendo essa 
fase denominada gerenciamento. 
O uso de uma metodologia cíclica, também denominada malha fechada (em inglês, 
Closed Loop), tem crescido no processo de análise de decisão quanto à seleção de estratégia de 
produção. De modo geral, essa metodologia de análise de decisão consiste em avaliar modelos 
de simulação construídos com dados geológicos disponíveis; determinar uma estratégia de 
produção; atualizar as incertezas geológicas conforme os poços são perfurados e novas 
informações são adquiridas; e redefinir a estratégia de produção a partir das informações 
geológicas atualizadas. Esse ciclo de etapas é repetido até a fase de abandono do campo.  
Jansen et al. (2009) adaptaram esse método da área de controle para a de petróleo e o 
aplicaram à fase de gerenciamento do campo. Shirangi e Durlofsky (2015) e Morosov e 
Schiozer (2016) o aplicaram à fase de desenvolvimento do campo, chamando o processo de 
"Desenvolvimento e Gerenciamento de Reservatórios de Petróleo em Malha Fechada" (em 
inglês, Closed Loop Reservoir Development and Management), denominado pela sigla CL. 
Schiozer et al. (2015) apresentam 12 etapas com o objetivo de sistematizar o CL. O 
processo envolve caracterização e simulação de reservatórios sob incertezas, calibração de 
modelos, análise de risco, ajuste de histórico, técnicas de redução de incertezas, seleção de 
modelos representativos (MR), seleção de estratégias de produção sob incertezas e análise de 
risco.  
As etapas sumarizadas a seguir são: (1) caracterização do reservatório sob incertezas; (2) 
construção e calibração do modelo de simulação base; (3) verificação de inconsistências no 
modelo base usando dados dinâmicos; (4) geração de cenários considerando toda a 
variabilidade de incertezas; (5) redução de cenário usando dados dinâmicos; (6) seleção 
determinística da estratégia de produção para o caso base usando um processo de otimização; 
(7) avaliação inicial do risco; (8) seleção de um grupo de MRs baseado em múltiplas funções e 
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na variabilidade dos parâmetros incertos; (9) seleção da estratégia de produção para cada MR; 
(10) seleção sob incertezas da melhor estratégia de produção dentre as geradas na Etapa 9; (11) 
identificação do potencial para mudanças nas estratégias geradas anteriormente para mitigar 
riscos ou aumentar o valor da estratégias (informação, flexibilidade e robustez); (12) avaliação 
final do risco. 
O presente trabalho tem foco nas etapas relacionadas à seleção da estratégia de produção 
sob incertezas (Etapas 9 e 10). 
Um dos desafios da seleção da estratégia de produção é a presença de centenas de 
variáveis inter-relacionadas a serem definidas, o que torna o processo não trivial, sendo 
necessário um grande número de avaliações para a tomada de decisão. A consideração de 
muitas variáveis simultaneamente dificulta o problema, podendo levar a soluções abaixo do que 
seria o ótimo, pela dificuldade de convergência da otimização.  
Uma das maneiras para tratar a grande quantidade de variáveis é classificá-las, de acordo 
com a capacidade de investimento e do estágio da vida do campo, em grupos de variáveis a 
serem implementadas.  
Gaspar et al. (2016) definiram três grupos de variáveis: variáveis de projeto (G1), 
relacionadas ao sistema produtivo que será implementado durante a fase de desenvolvimento 
de campo; variáveis de controle (G2), referentes à forma de se operar os poços durante a fase 
de gerenciamento do campo; e variáveis de revitalização (G3) relacionadas a alterações das 
variáveis G1 durante a fase de gerenciamento do campo. 
Esse tipo de separação de variáveis apresenta resultados interessantes nos processos de 
otimização, com um menor custo computacional quando comparado com otimizações 
realizadas sem separação entre variáveis G1 e G2 (Bellout et al., 2012). As variáveis G1 têm 
maior impacto no retorno financeiro e devem ser tratadas com prioridade pelos processos de 
otimização de estratégia. As variáveis G2 e G3 podem ser tratadas depois e, em caso de 
necessidade, pode-se reotimizar as variáveis G1 em processos iterativos. O foco deste trabalho 
é a otimização das variáveis G1. 
Nesses grupos, também podem ser otimizados sequencialmente subgrupos de variáveis, 
priorizando aqueles que apresentam maior sensibilidade à função objetivo (FO). No caso G1, 
por exemplo, pode-se priorizar a otimização do número e posicionamento de poços e 
sequencialmente, o cronograma de abertura de poços.  
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A seleção da estratégia de produção sob incertezas pode ser feita com um grupo reduzido 
de modelos, garantindo que todos os tipos e níveis de atributos incertos dos modelos que 
passaram pelo processo de redução de cenários (Etapa 5) estejam representados sem um viés 
pessimista ou otimista. Os modelos que constituem esse grupo são denominados MRs, e são 
definidos na Etapa 8 (Meira et al., 2016). O uso de MRs permite a avaliação sob incertezas em 
um tempo computacional viável. 
No presente trabalho, as Etapas 9 e 10 são investigadas. Na Etapa 9, otimiza-se a 
estratégia de produção de forma determinística, isto é, para cada MR, utilizando um cenário 
econômico (CE) e tendo como FO o valor presente líquido (VPL). Esse tipo de abordagem gera 
uma estratégia especializada para cada um dos MRs. Na Etapa 10, as estratégias especializadas 
selecionadas na etapa anterior são aplicadas ao conjunto de cenários selecionados na Etapa 5 e 
a um conjunto de CE incertos. Em seguida, realiza-se uma análise sob incertezas, para 
selecionar a estratégia com o maior valor monetário esperado (VME). Ainda que não seja o 
foco do processo de otimização da Etapa 9, a Etapa 10 busca escolher a estratégia mais robusta 
para o VPL. Uma estratégia de produção é dita robusta para o VPL quando apresenta baixa 
sensibilidade às incertezas, sendo subótima para cenários individuais mas que garanta um bom 
desempenho do VPL para todos os cenários, sem necessitar de modificações no sistema. 
O conjunto de estratégias geradas na Etapa 9 podem ser utilizadas em estudos posteriores, 
na Etapa 11, de forma a avaliar a possibilidade de agregar flexibilidade, robustez ou ainda valor 
da informação às estratégias além de mitigar riscos (Santos et al., 2017a), podendo resultar em 
uma estratégia final diferente daquela definida na Etapa 10. 
Na Etapa 12 é tomada a decisão a respeito da estratégia a ser adotada ao campo. Cabe 
lembrar que no caso de os resultados encontrados no final das 12 etapas não serem satisfatórios, 
o processo pode ser retomado a partir de qualquer uma das etapas. Dessa forma, pode-se 
assegurar que a estratégia selecionada não está abaixo do ótimo ou ainda que os cenários não 
apresentam inconsistências com a realidade ou não representam as incertezas do campo. 
1.1 Motivação 
 
O sucesso econômico de um projeto de um campo de petróleo tem grande relação com a 
seleção das variáveis G1 de uma estratégia de produção. Estas são as variáveis que, em geral, 
estão ligadas a maiores investimentos e têm maior impacto no retorno financeiro. Porém, a 
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seleção dessas variáveis ocorre durante a fase de desenvolvimento, em que há muitas incertezas 
em relação aos parâmetros do campo, tornando arriscada a tomada de decisão. 
Um dos meios para se evitar tomadas de decisão ruins devido às incertezas é gerar 
estratégias robustas, estratégias que sejam viáveis economicamente, independentemente do 
cenário incerto que o campo possa assumir. Portanto, o uso de estratégias de produção robustas 
torna-se relevante. 
1.2 Objetivos 
A proposta deste trabalho é desenvolver uma metodologia para selecionar estratégias de 
produção robustas para o desenvolvimento de campos de petróleo. Para isso, é proposta a 
otimização das variáveis de projeto (denominadas de G1 neste trabalho) considerando 
simultaneamente diversos modelos representativos (MR) e cenários econômicos (CE). A 
estratégia é robusta no sentido em que se busca a estratégia que maximiza uma função-objetivo 
que leve em consideração os diversos cenários incertos, por exemplo, o valor monetário 
esperado (VME) 
Assim, espera-se obter uma estratégia que apresente baixa sensibilidade às incertezas e 
melhore o VPL para a maioria dos cenários e, por consequência, o VME. Para isso, a estratégia 
é gerada utilizando o mesmo caso apresentado por Schiozer et al. (2015) e os resultados são 
comparados com os provenientes das Etapas 9 e 10 do mesmo trabalho, em que é selecionada 
uma estratégia de produção especializada para cada MR e, posteriormente, sendo selecionada 
aquela que maximiza o VME do conjunto de cenários incertos. 
Neste trabalho, também é avaliada a seleção da estratégia de produção robusta 
considerando a maximização do VME e minimização do risco. 
1.3 Organização da dissertação 
Esta dissertação está dividida em sete capítulos. No Capítulo 1, o tema proposto foi 
abordado de forma sucinta, apresentando sua relevância e os objetivos da pesquisa. 
O Capítulo 2 apresenta os principais conceitos relacionados a este trabalho: indicadores 
econômicos e de risco, otimização e seleção de modelos representativos. 
O Capítulo 3 apresenta a revisão bibliográfica a respeito do estado da arte dos temas 
abordados: CL; otimização da estratégia de produção e análise de decisão. 
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O Capítulo 4 apresenta a metodologia utilizada na seleção da estratégia de produção 
robusta. 
O Capítulo 5 descreve brevemente o caso de referência utilizado neste trabalho, 
apresentando o modelo de reservatório estudado, as restrições operacionais dos poços e da 
plataforma, as incertezas geológicas e econômicas do projeto e as variáveis de decisão. 
No Capítulo 6 são apresentados os resultados obtidos da comparação entre os resultados 
gerados neste trabalho e os de Schiozer et al. (2015). 
No Capítulo 7 são expostas as principais conclusões e contribuições desta dissertação, 
além de sugestões para trabalhos futuros. 
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 
Este capítulo tem como objetivo apresentar conceitos necessários para o entendimento 
dos assuntos abordados neste trabalho, incluindo indicadores econômicos, indicadores de risco, 
modelos representativos e otimização. 
2.1 Indicadores econômicos 
O Valor Presente Líquido (VPL) é uma medida de rentabilidade de um projeto. Esse 
indicador não leva em conta incertezas (de reservatório, técnicas ou econômicas), portanto, é 
um indicador que considera um cenário determinístico. O VPL é comumente utilizado por 
facilitar a tomada de decisão em reservatórios com baixo grau de incerteza ou para se obter as 
primeiras estimativas de lucratividade de um campo. Também é utilizado na indústria do 
petróleo para comparação entre projetos de recuperação de óleo por levar em consideração 
todos os investimentos feitos no campo (Xavier et al., 2004), diferente do fator de recuperação 
de óleo, por exemplo.  
No trabalho de Gaspar et al. (2016) é apresentada a equação do VPL como a soma dos 
custos e receitas transpondo os valores para a data presente, através da correção com uma taxa 
de desconto. A equação do VPL é apresentada na Equação 2.1.  
 =   	
(1 + )


  
 
(2.1) 
onde: 
FCLtk – Fluxo de caixa para a para o tk; 
k – Índice de identificação de tempo; 
nt – Número total de períodos de tempo; 
r – Taxa mínima de atratividade; 
tk – Tempo no passo k relacionado à data de análise t0=0; 
VPLi – Valor presente líquido do cenário ‘i’; 
O fluxo de caixa FCLtk, representa os rendimentos de hidrocarbonetos produzidos, o custo 
associado dos volumes de injeção, custos operacionais, investimentos, depreciação e impostos. 
Gaspar et al. (2014) apresentam na Equação 2.2 o fluxo de caixa baseado no regime fiscal 
brasileiro de tributação. 
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 =  −   − 	 −  ∗  (1 − 	)! – I – CA (2.2) 
onde: 
CA – Custo de abandono do campo; 
Cop – Custos operacionais de produção; 
I – Investimentos em equipamentos e instalações de superfície e subsuperfície; 
FCLtk – Fluxo de caixa para a para o tk; 
IRCS – Soma das alíquotas de imposto de renda e contribuição social sobre o lucro líquido; 
PIS – montante pago em PIS/Pasep e COFINS; 
R – Receita bruta advinda da venda da produção de óleo e gás; 
Roy – montante pago em Royalties; 
Ravagnani et al. (2011) propõem o uso do Indicador Econômico do Campo (IEC) para 
avaliação do potencial econômico do campo. Esse indicador é equivalente ao VPL, porém é 
utilizado considerando-se que os poços são abertos simultaneamente para a realização de uma 
comparação justa entre os poços na etapa de exclusão de poços com menor potencial. A partir 
do momento que o cronograma de entrada dos poços em operação é considerado, passa a valer 
o VPL. 
Também no trabalho de Ravagnani et al. (2011), os autores apresentam indicadores para 
avaliar o desempenho de poços produtores e injetores. Os indicadores são denominados 
Indicador Econômico de Poço Produtor (IEPP) e Indicador Econômico de Poço Injetores 
(IEPI). O IEPP baseia-se na soma das receitas advindas da venda de óleo e gás, menos os custos 
de produção e do investimento do poço. O IEPI é baseado na soma dos custos de injeção de 
água e gás e do investimento do poço. Esses indicadores são apresentados nas Equações 2.3 e 
2.4: 
 
" =   (# + $ − 	 − 	% − 	& − '(ç)(1 + )



  (2.3) 
 
onde: 
Co – Custo associado à produção de óleo; 
Cg – Custo associado à produção de gás; 
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Ca – Custo associado à produção de água; 
IEPP – Indicador Econômico de Poço Produtor; 
Invpoço – Investimento do poço; 
nt – Número total de períodos de tempo; 
r – Taxa mínima de atratividade. 
RO – Receita de venda de óleo; 
RG – Receita de venda de gás; 
tk – Tempo no passo k relacionado à data de análise t0=0. 
 
" =   	* + 	$* + '(ç(1 + )



  (2.4) 
 
onde: 
IEPI – Indicador Econômico de Poço Injetor; 
Invpoço – Investimento do poço; 
Cinj – Custo associado a injeção de água; 
CGinj – Custo associado a injeção de gás; 
k – Índice de identificação de tempo; 
nt – Número total de períodos de tempo; 
r – Taxa mínima de atratividade; 
tk – Tempo no passo k relacionado á data de análise t0=0. 
O valor monetário esperado é a somatória dos VPLs dos cenários incertos ponderados 
pela probabilidade de ocorrência de cada um deles. Nesse trabalho, cada cenário é dado pela 
combinação de um possível cenário econômico e um possível cenário de reservatório. O VME 
é amplamente utilizado para avaliação de projetos de desenvolvimento na análise de decisão 
sob incertezas. O VME é dado pela Equação 2.3: 
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+" =   , . . (2.3) 
 
onde: 
pi – Probabilidade de ocorrência do cenário ‘i’; 
n – Número de cenários utilizados; 
VPLi – Valor presente líquido do cenário ‘i’; ∑ (.),  = 1. 
 Assim como para o caso determinístico, a avaliação econômica do campo sob incertezas 
para os casos em que as restrições de cronograma de abertura e perfuração/completação de 
poços não são respeitadas, será utilizado o Índice Econômico de Campo Médio (IECméd), 
representado o VME em casos infactíveis de operação do campo. 
Neste trabalho algumas comparações foram feitas considerando o mesmo cenário de 
reservatório, mas considerando múltiplos cenários econômicos. Nessas situações, para facilitar 
o entendimento o VME será tratado como valor monetário esperado econômico (VMEeco). 
2.2 Indicadores de risco 
Na análise de decisão, o VME pode não ser suficiente para a tomada de decisão sob 
incertezas, pois não leva em consideração a variabilidade das respostas devido à incerteza dos 
cenários. Por esse motivo é comum a utilização da curva de risco ou a representação da 
variabilidade da resposta de diferentes cenários por algum indicador. A curva de risco é a 
representação gráfica no eixo das abscissas de um parâmetro de produção (ou econômico) em 
ordem decrescente e no eixo das ordenadas a probabilidade acumulada de ocorrência desse 
parâmetro.  
A variabilidade da resposta considerando os múltiplos cenários que determinada 
estratégia gera é associada ao risco. O risco, por vezes, é representado pelo desvio padrão (σ) 
que denota a dispersão dos dados em torno da média. Para o caso de retorno econômico o σ é 
dado pela equação 2.4 (Marques et al. 2013): 
0 = 1( − +")2 . .,  (2.4) 
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onde: 
pi – Probabilidade de ocorrência do cenário ‘i’; 
n – Número de cenários. 
VPLi – Valor presente líquido do cenário ‘i’; 
VME – Valor monetário esperado; 
Contudo, 0 não representa de fato um risco, uma vez que a possibilidade de resultados 
financeiros acima do VME podem ser vistos como resultados esperados para uma empresa 
exploradora de petróleo. Deste modo, σ deve ser visto como um valor de incerteza do resultado 
financeiro dado determinada estratégia de produção. 
No trabalho apresentado em Santos et al. (2017b) os autores propõem uma análise 
quantitativa da curva de risco, em que se analisa a variabilidade da resposta abaixo de um valor 
de referência (B), denotando o risco de determinada estratégia, e a variabilidade positiva acima 
de B, denotando o potencial de ganho. Esses indicadores são o semidesvio padrão negativo (Sb) 
e o semidesvio padrão positivo (Sb+). Estes indicadores de incertezas são apresentados 
graficamente na Figura 2-1 e pelas Equações 2.5 e 2.6 apresentadas abaixo. 
 
Figura 2-1 – Representação na curva de risco, da dispersão de resultados pelo σ, Sb- e Sb+ (Adaptado de 
Santos et al. 2017b). 
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34 =  1(5í'[ − 8, 0]2. ., ) (2.5) 
onde: 
B – Valor de referência; 
pi – Probabilidade de ocorrência do cenário ‘i’; 
Sb- – Semidesvio padrão negativo; 
VPLi – valor presente líquido do cenário ‘i’; 
3< =  1(5á>[ − 8, 0]2. ., ) (2.6) 
onde: 
B – Valor de referência. 
pi – Probabilidade de ocorrência do cenário ‘i’; 
Sb+ – Semidesvio padrão positivo; 
VPLi – Valor presente líquido do cenário ‘i’; 
 
2.3 Otimização 
A otimização consiste na maximização ou minimização de uma função, chamada de 
função objetivo, pela variação de um conjunto de variáveis, chamadas de variáveis de decisão. 
Muitas vezes as variáveis de decisão apresentam restrições em seu uso. Na seleção de estratégia 
de produção, por exemplo, há um limite associado ao tamanho de uma plataforma que pode ser 
escolhida, ou ainda, restrições quanto à vazão de produção ou até injeção de água para poços 
produtores e injetores respectivamente. O domínio de soluções que satisfazem essas restrições 
é chamado de espaço de busca, enquanto os elementos que constituem esse domínio são 
chamados de soluções candidatas. 
A otimização multiobjetivo é um tipo de otimização em que múltiplas funções objetivo 
devem ser otimizadas simultaneamente. Muitas vezes, a escolha da solução deve ser tomada 
entre dois ou mais objetivos conflitantes. Para o caso de seleção de estratégia de produção sob 
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incertezas por exemplo, espera-se soluções que maximizem o retorno econômico e minimizem 
o risco (Como o VME e o Sb
-
).  
Um dos métodos para se realizar uma otimização multiobjetivo, é a soma ponderada. Este 
método consiste na transformação do problema multiobjetivo em um problema mono-objetivo 
através da atribuição de pesos para cada objetivo. Por meio da atribuição de diferentes pesos 
para cada objetivo, tem-se uma nova função que representa uma relação linear entre todos os 
objetivos, conforme Equação 2.7: 
(>) =  ?@ ∗ @(>)A@,  (2.7) 
onde: 
F – Função multiobjetivo; 
Fm – m-ésima função objetivo; 
M – Número total de funções objetivos. 
Wm – m-ésimo peso para a função objetivo; 
x – Solução candidata; 
2.4 Modelos representativos 
Há muitas incertezas em relação aos parâmetros de reservatórios. No reservatório, essas 
incertezas estão relacionadas a parâmetros incertos como a porosidade, permeabilidade, fácies, 
falhas, entre outros. Não se conhecendo os parâmetros do reservatório com precisão, milhares 
de modelos poderiam representar o problema a partir da combinação dos possíveis valores que 
esses parâmetros poderiam assumir. 
A escolha de uma estratégia tendo como avaliação um único modelo pode ser uma tomada 
de decisão arriscada, uma vez que uma estratégia pode apresentar ganhos para algum modelo, 
e perdas para outros. Sendo assim, é importante que a análise seja feita sob um conjunto de 
possíveis modelos que busquem representar o campo. 
Um subconjunto de um número reduzido de cenários, mas que consigam captar as 
incertezas no campo são propostos. Esses modelos são chamados de modelos representativos 
(MR). É comum em alguns trabalhos a utilização de MRs selecionados sob uma curva de risco, 
em que esses modelos estejam nos percentis P10, P50 e P90, em geral, da curva de risco de 
retorno financeiro, representando um modelo otimista, provável e pessimista respectivamente. 
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Contudo, mais de uma propriedade deve ser analisada para garantir a cobertura de várias 
características do reservatório, como VPL, fator de recuperação de óleo (FRO), produção 
acumulada de óleo (Np), produção acumulada de água (Wp) ou qualquer outro parâmetro que 
possa ser considerado interessante. Com isso, dado um modelo qualquer, ele pode apresentar 
um percentil para uma curva de risco para alguma propriedade, mas outro percentil para outra, 
tornando a escolha desses MRs complexa. 
No trabalho de Meira et al. 2016, os autores propõem uma metodologia para seleção de 
MRs em que é proposto a otimização de algumas funções objetivo que asseguram uma boa 
representação de um conjunto maior de cenários. No trabalho de Schiozer et al. (2015) esse 
conjunto maior de cenários é encontrado na Etapa 5, e correspondem a um conjunto de modelos 
filtrados (MF) selecionados num processo de redução de incertezas. 
Em Meira et al. 2016 os autores associam como bons candidatos a MRs aqueles que: (1) 
estão bem distribuídos em gráficos de dispersão, para as quatro principais variáveis de campo 
(VPL, FRO, Np e Wp), acarretando num total de seis gráficos (VPL × FRO, VPL × Np, VPL 
× Wp, FRO × Np, FRO × Wp, e Np × Wp); (2) bem distribuídos sob curvas de risco (VPL, 
FRO, Np e Wp) e (3) apresentam curvas de distribuição de probabilidade de ocorrência de cada 
atributo nos MR próximo ao observado nos MF. 
As Figura 2-2 e Figura 2-3 mostram para curva de risco e para o gráfico de dispersão 
exemplos bons e ruins de escolha de MRs, em que os pontos azuis representam os MFs e em 
preto os MRs selecionados. 
 
Figura 2-2 - Exemplo de seleção de bons (esquerda) e ruins (direita) MR em relação à curva de risco de 
VPL (adaptado de Meira et al., 2015). 
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Figura 2-3 - Exemplo de seleção de bons (esquerda) e ruins (direita) MR em relação aos crossplots de 
valor presente líquido x fator de recuperação de óleo (adaptado de Meira et al., 2015). 
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3 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 
A revisão bibliográfica apresentada a seguir tem como objetivo situar o leitor em relação 
a temas que este trabalho tem relação: Desenvolvimento e gerenciamento de reservatórios de 
petróleo em malha fechada, otimização de estratégia de produção robusta e especializada e 
análise de decisão. 
3.1 Desenvolvimento e gerenciamento de reservatórios de petróleo em malha fechada 
Em teoria de controle, um sistema de controle em malha fechada é aquele em que a saída 
do sistema é medida e comparada com a saída desejada, indicada através dos valores de uma 
referência. Essa comparação é então processada através do sistema controlador e é definida uma 
nova ação de controle sob o sistema. A representação do controle de malha fechada é 
apresentada na Figura 3-1. 
 
Figura 3-1 - Representação do sistema de malha fechada. 
 
Em Jansen et al. (2009) os autores propõem a aplicação do sistema de malha fechada para 
a fase de gerenciamento de capo de petróleo, enquanto nos trabalhos de Shirangi e Durlofsky 
(2015) e Morosov e Schiozer (2016) esse conceito é estendido para a fase de desenvolvimento. 
Esse processo passa a ser chamado como "Desenvolvimento e Gerenciamento de Reservatórios 
de Petróleo em Malha Fechada" (em inglês, Closed Loop Reservoir Development and 
Management) denominado pela sigla CL.  
Como descrito por Hidalgo 2017 o sistema pode ser visto como o próprio reservatório no 
qual atuarão diversos controles como por exemplo o modo de operar os poços produtores de 
um campo, ou a perfuração de um novo poço. As respostas do sistema (dados de perfis, dados 
de produção, testes de produtividade) serão medidas e servirão de base para a tomada de 
decisões que alterarão os controles previamente existentes. Por exemplo, pode-se decidir pela 
perfuração de um poço produtor que não estava inicialmente previsto. Esse novo controle, 
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influenciará a resposta do sistema (com um poço produtor a mais, as curvas de produção serão 
alteradas). A repetição desse processo é um ciclo completo do sistema de malha fechada. 
Schiozer et al. (2015) apresentam 12 Etapas com o objetivo de sistematizar o CL. Como 
o trabalho aqui apresentado visa a comparação do resultado de duas etapas (Etapas 9 e 10) do 
trabalho de Schiozer et al. (2015), as Etapas são descritas abaixo de forma detalhada. 
A Etapa 1 consiste na caracterização e representação de reservatórios sob incertezas. A 
caracterização do reservatório se refere à descrição das características de um reservatório, como 
porosidade, permeabilidade, facies, falhas, entre outros. A aquisição dos dados para 
caracterização do reservatório é feita de forma indireta, como a interpretação dos dados de 
sísmicas e perfilagem e extrapolação das propriedades dos testemunhos, fornecendo dados não 
precisos do reservatório. O volume de dados também pode ser escasso devido ao baixo número 
de poços perfurados e testes realizados durante as fases iniciais de exploração do campo. Sendo 
assim, as informações são imperfeitas, pois não revelam com precisão os parâmetros coletados 
do reservatório. Cabe ao geólogo a construção do modelo, desenvolver os possíveis cenários e 
estimar a probabilidade de ocorrência das propriedades incertas do reservatório. A 
caracterização sob incertezas permite quantificar o impacto da falta de conhecimento nas 
previsões de retorno dos campos de petróleo (Guillou, 2010). 
As incertezas econômicas, técnicas, operacionais e outras também devem ser levadas em 
conta, e estão relacionadas à empresa, ao mercado internacional e ao país onde o projeto será 
implantado (Marques, 2013), responsáveis por alterar o valor de venda e custo de produção do 
óleo, custo de investimento, evolução tecnológica de projetos de longo prazo, falhas 
operacionais, etc. 
A Etapa 2 se refere à construção e calibração do modelo de simulação. Uma vez que as 
incertezas são definidas, as informações são utilizadas para a modelagem numérica do 
reservatório. A simulação permite que o engenheiro de reservatórios preveja o comportamento 
do reservatório a partir da resolução das equações que representem os fenômenos físicos e 
químicos que ocorrem em seu interior. Quanto mais detalhado o modelo, mais confiável será o 
mesmo, em contrapartida, maior será o custo computacional para simulá-lo. Desta forma, uma 
das tarefas nessa etapa é calibrar o modelo de simulação, considerando as simplificações 
necessárias e ajustes dos parâmetros numéricos para que o modelo seja confiável ao mesmo 
tempo em que tenha um custo computacional viável.  
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As Etapas de 3 a 5 consistem na verificação de inconsistências de um modelo base, 
geração de cenários e redução de cenários a partir da assimilação dos dados dinâmicos (dados 
de histórico). Neste último, trata-se um problema inverso, em que a saída do problema é 
conhecida, que são os dados de produção, mas não se conhece os dados de entrada, que são as 
propriedades do reservatório. Infinitos modelos podem representar o campo. Busca-se 
selecionar aqueles que apresentam a resposta de simulação próxima aos dados observados de 
produção e que ainda apresentem variabilidade das propriedades incertas, para que a 
representação das incertezas seja refletida na previsão futura de comportamento do campo. 
Esses modelos são chamados de modelos filtrados (MF). Um método iterativo, baseado em 
amostragem pelo Hiper Cubo Latino Discretizado Geoestatístico (IDLHC) e análise dos desvios 
entre dados simulados e reais foram propostos por Maschio e Schiozer (2016) para seleção dos 
MFs. 
A Etapa 6 trata da seleção da estratégia de produção para um modelo base. Para isso, 
dependendo da fase de exploração do campo, diferentes decisões devem ser tomadas. Durante 
a fase de desenvolvimento, devem ser tomadas as decisões em relação ao investimento e 
instalação do sistema produtivo do campo, como o número de poços, seus posicionamentos e 
trajetórias, capacidades da plataforma, cronograma de abertura de poços, entre outros. Durante 
a fase de gerenciamento, são tomadas as decisões em relação ao modo de produção e injeção 
dos poços, e caso seja necessário, também pode ser decidido novos investimentos. De forma 
geral, diversas dessas decisões devem ser tomadas simultaneamente, e tem como objetivo 
maximizar a produção ou retorno econômico do campo. O problema de seleção de estratégia 
de produção pode ser visto então como um problema de otimização, sendo necessário métodos 
iterativos manuais ou automáticos para tentar maximizar a função-objetivo definida.  
A etapa 7 é a primeira estimativa da curva de risco com o uso da estratégia gerada na 
Etapa 6 aplicada aos modelos selecionados na Etapa 5. 
A etapa 8 é relacionada a criação de modelos representativos (MRs). Os MRs possibilitam 
que estratégias de produção que levem em conta as incertezas do campo sejam criadas com 
menor esforço computacional do que quando considerado todos os MFs. 
 A Etapa 9 trata da seleção de uma estratégia de produção especializada para cada um dos 
MR, assim como feito para o caso base na Etapa 6. As estratégias são chamadas de 
especializadas, pois são otimizadas especificamente para um modelo geológico, tornando-se 
boas estratégias para o modelo geológico (e modelos semelhantes) para qual foi otimizada, mas 
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ruim para os outros possíveis modelos. O conjunto de estratégias especializadas para diferentes 
cenários geológicos são utilizadas na etapa 11 para aumento da chance de sucesso do projeto.  
 Devido às incertezas, não se pode prever com exatidão o efeito da estratégia de produção 
no campo, mas pode-se prever as possíveis respostas com a aplicação da estratégia avaliada nos 
MFs selecionados na Etapa 5. Na Etapa 10, cada uma das estratégias geradas na Etapa 9 são 
aplicadas aos MFs, e as possíveis respostas podem ser avaliadas pelas curvas de risco ou 
indicadores compostos da combinação da resposta dos possíveis cenários do campo, como o 
valor monetário esperado (VME). 
Na Etapa 11 é feita a identificação de potenciais mudanças nas estratégias selecionadas 
na Etapa 9, de modo a aumentar as chances de sucesso do projeto em relação a estratégia 
selecionada na Etapa 10, pela avaliação do valor da informação e valor da flexibilidade das 
estratégias especializadas. 
Finalmente na Etapa 12, é tomada a decisão a respeito da estratégia de produção que será 
aplicada ao campo. 
Estudos recentes vem apresentando a eficácia do uso do CL. Jansen et al. 2009 aplicaram 
o CL para a fase de gerenciamento num campo que contava com 12 poços (4 produtores e 8 
injetores). Foram aplicados ciclos do CL 4 anos, 2 anos, 1 ano e 30 dias para a fase de 
gerenciamento do campo. Foram obtidos ganhos no VPL de respectivamente 6,68%, 8,29%, 
8,30% e 8,71% para um modelo de referência (representado o reservatório real) quando 
comparados com um gerenciamento reativo. 
Em Peters et al. (2010) os autores também aplicaram o CL para a fase de gerenciamento. 
No trabalho, uma das comparações é entre o VPL na data final de exploração do campo, obtido 
para o modelo de referência, com os obtidos com os modelos atualizados com dados adquiridos 
a cada 10 anos de produção, a cada 1 ano e também, sem a atualização dos modelos. Os autores 
concluem que a atualização de dados com maior frequência (a cada 1 ano) apresenta maior 
lucratividade quando aplicado as estratégias geradas para o modelo de referência.  
Shirangi e Durlofsky (2016) utilizam o CL para a fase de desenvolvimento. Cada ciclo 
utilizado é composto pelas tarefas: atualização de um conjunto de modelos (ou criação do 
conjunto de modelos, para o ciclo 0), otimização do plano de desenvolvimento, e aquisição de 
dados após a perfuração de cada novo poço. Cada uma dessas tarefas é genérica, e pode ser 
feitas com diferentes abordagens. Para a definição do plano de desenvolvimento, por exemplo, 
foi utilizado um otimizador baseado em enxame de partículas (do inglês particle swarm 
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optimization - PSO), apresentado em ISEBOR et al. (2014). Para a atualização dos modelos, 
foi utilizado um método de quasi-Newton (Oliver et al., 1996) para realização do ajuste de 
histórico. Os resultados mostraram que quando comparados os resultados de VPL da otimização 
do plano de desenvolvimento sem atualização dos modelos e com a atualização dos modelos, 
houve uma melhora de 2,4 vezes no VPL do projeto para um exemplo de reservatório 2D e um 
aumento de 1,2 vezes num exemplo 3D. 
Morosov e Schiozer, (2016) aplicaram o CL para investigar possíveis problemas na 
utilização do CL na fase de desenvolvimento de campo. Para o processo de ajuste de histórico, 
eles usaram o método conhecido como Conjunto Suavizado com Múltiplas Assimilações de 
Dados (ES-MDA) proposto por Emerick e Reynolds (2013); para a seleção do modelo, 
utilizaram o algoritmo descrito por Meira et al. 2016 e otimizaram o plano de desenvolvimento 
do campo através do algoritmo DECE do pacote comercial CMOST (Yang et al. 2007). Os 
autores obtiveram um aumento de 29% no VME para o conjunto de modelos incertos 
considerados com a estratégia final, em relação a primeira estratégia (sem uso de informação 
para alimentar o CL). No entanto, com a aplicação do plano de desenvolvimento no modelo de 
referência (representado por um modelo de reservatório conhecido), observaram uma 
diminuição de 2% do VPL. Os autores concluem que esse comportamento pode ser explicado 
pelo modelo de referência não estar bem representado pelos modelos utilizados, ou pelas 
informações captadas nos ciclos não terem sido suficientes para capturar as heterogeneidades 
do modelo real. 
3.2 Otimização da estratégia de produção 
Muitos trabalhos são propostos a fim propor algoritmos e métodos capazes de tornar o 
processo de seleção de estratégias de produção de campos de petróleo mais eficientes e rápidos. 
Pode ser observado muitos trabalhos voltados para os problemas de definição de número e 
posicionamento de poços, uma vez que essas variáveis apresentam maior impacto econômico 
quando comparadas com outras variáveis, como cronograma de abertura de poços por exemplo 
(Alqahtani et al. 2012). 
Os primeiros esforços publicados com a finalidade de otimização do posicionamento dos 
poços foram apresentado por Rosenwald e Green (1974), em que os autores utilizaram um 
método definido como Mixed Integer Programming (MIP) para identificação dos melhores 
poços a serem escolhidos dentro de um conjunto de poços prealocados no modelo de 
reservatório adotado. Desde então, centenas de métodos de otimização mais sofisticados têm 
sido utilizados, em que otimizadores baseados em métodos gradientes ou heurísticos são 
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utilizados com o objetivo de encontrar soluções otimizadas (não necessariamente as ótimas) 
para estratégia de produção. 
Também pode ser notado um maior interesse em uso de métodos heurísticos em relação 
a métodos por gradientes. Os métodos por gradientes são aqueles que empregam a derivada da 
função objetivo (FO) para guiar os resultados para uma solução otimizada. Os métodos 
baseados em gradiente tendem a ser rápidos (poucas iterações) mas facilmente convergem para 
soluções de mínimos locais. 
Métodos heurísticos são métodos capazes de encontrar soluções otimizadas (não 
necessariamente ótimas) e que não dependem do conhecimento da função que descreve a FO. 
Os métodos heurísticos comumente demandam maior esforço computacional comparado com 
métodos por gradientes, no entanto, evitam que a solução fique restrita a um ótimo local, além 
de permitirem a avaliação de funções descontínuas, não diferenciáveis ou desconhecidas. 
Simulated annealing (Beckner e Song, 1995), algoritmos genéticos (Yeten et al., 2003; Emerick 
et al., 2009), particle swarm optimisation (Onwunalu e Durlofsky, 2010), evolution strategies 
(Bouzarkouna et al., 2011) e differential evolution (Nwankwor et al., 2013) são exemplos de 
métodos heurísticos aplicados a seleção de estratégia de produção. 
Ilamah e Ebere (2017) propõem um método iterativo de otimização. Um conjunto de 
poços candidatos devem ser alocados sob um reservatório. A alocação dos poços é feita com o 
suporte de um mapa de qualidade analítico que leva em conta propriedades estáticas e dinâmicas 
(para a primeira data de simulação). Cada poço alocado tem um índice de qualidade atribuído, 
chamado de reservoir opportunity index (ROI), em função das propriedades dos blocos ao redor 
desse poço. Através do algoritmo MAX-MIN Ant System (Stützle e Hoos, 2000), baseado no 
método bioinspirado em colônias de formigas, é otimizada a configuração que maximiza a soma 
do ROI dos poços candidatos. Uma simulação é realizada por iteração, e o potencial de 
produção de cada poço é avaliado. Os poços com menor potencial de produção são retirados. 
Após cada iteração, é avaliado o VPL. O critério de parada ocorre quando há decréscimo de 
VPL entre duas iterações. Os autores comparam o método proposto com um algoritmo 
heurístico de otimização utilizando o mesmo espaço de busca. Os resultados mostram que a 
metodologia proposta apresentou aumento de VPL há um custo menor de número de 
simulações. 
Em Jesmani et al. (2015) os autores utilizam regras de restrição para a otimização do 
posicionamento de poços. Estas restrições foram incorporadas a um algoritmo do tipo PSO 
através de dois métodos: um de penalidade e outro de decodificação. O método de 
decodificação mapeia o espaço de busca factível em uma região n-dimensional, enquanto o 
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método de penalidade converte o problema com restrições em um problema sem restrições, 
adicionando uma função de penalidade à FO do problema. Foram utilizados dois casos de 
estudo para verificar o desempenho dos métodos propostos para implementação de restrições. 
O primeiro modelo se trata de um modelo 2D simples, para testes rápidos da metodologia 
proposta. O segundo modelo foi baseado no campo de Norne, Noruega. Os resultados mostram 
que o método de decodificação apresenta melhor resultados a um custo menor de simulações. 
Os autores concluem que pelo método de decodificação não avaliar soluções não factíveis, há 
grande redução de esforço computacional, caso que não acontece com o método de penalidade. 
Nozohour-Leilabady e Fazelabdolabadi (2016) propuseram o uso do algoritmo Artificial 
Bee Colony (ABC) e comparação com o algoritmo PSO no problema de posicionamento de 
poços. O algoritmo ABC tenta representar o mesmo comportamento de procura de comida feito 
por abelhas para solucionar o problema de otimização. Foi utilizado como FO o VPL e o método 
foi aplicado a três estudos de caso. Os autores mostram que o algoritmo ABC consegue 
apresentar soluções com resultados melhores que as encontradas pelo PSO com um menor custo 
computacional. 
Outra tendência observada é o interesse em soluções robustas que sejam capazes de lidar 
com as incertezas relacionadas a presença de informações imprecisas de determinados 
parâmetros do reservatório. 
Técnicas para seleção de estratégias robustas, que levam em consideração um conjunto 
de cenários geológicos, permitem avaliar o efeito de parâmetros incertos sobre os resultados da 
otimização. A avaliação de um número maior de modelos simultaneamente, e a capacidade 
computacional disponível deve ser levada em conta, uma vez que a simulação de fluxo para 
apenas um modelo muitas vezes pode ser custosa computacionalmente. Contudo, devido ao 
contínuo crescimento das capacidades computacionais, é cada vez mais viável o uso de 
otimização da estratégia de produção considerando múltiplos cenários.  
Em campos que se encontram no início da fase de desenvolvimento as incertezas são 
maiores, aumentando a chance de escolha de uma estratégia de produção equivocada. A seleção 
de uma estratégia de produção robusta é interessante por ser menos sensível a variabilidade de 
cenários. 
Ramirez et al. (2017) estudaram o problema de posicionamento de poços para um 
problema sob incertezas de reservatório. No trabalho os autores geram estratégias de produção 
especializadas, considerando como FO o VPL, com posterior análise sob incertezas (aplicação 
de cada estratégia especializada sob um conjunto de possíveis cenários incertos) e também 
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geram a estratégia robusta, considerando a resposta de VPL de cada um dos modelos incertos, 
utilizando como função objetivo o VME. São utilizados 104 modelos representando as 
incertezas de reservatório. Os autores ressaltam a melhor eficácia para o uso da paralelização 
no processo de otimização, uma vez que cada iteração da otimização corresponde a uma 
simulação de fluxo para cada modelo utilizado. Os autores encontram uma variação de VME 
de 21% entre a otimização robusta e a otimização determinística com posterior análise sob 
incertezas.  
Alpak et al. (2015) também realizam a otimização do problema de posicionamento dos 
poços considerando múltiplos cenários para geração de uma estratégia robusta. Foram 
considerados 3 modelos para representação das incertezas do campo. Dentre os testes 
realizados, é apresentada uma otimização mono-objetivo e uma otimização multiobjetivo. A 
função mono-objetivo é o fator recuperação de óleo médio e a função multiobjetivo é a soma 
ponderada do fator recuperação de óleo médio e o desvio padrão do fator recuperação de óleo 
(pesos 70% e 30% respectivamente). É utilizado um algoritmo de otimização baseado em 
gradiente (busca local). Os resultados mostram uma melhora para a estratégia gerada com 
otimização multiobjetivo para os dois objetivos propostos (maior fator de recuperação de óleo 
médio, e menor desvio padrão), contrariando o esperado em relação ao resultado do fator 
recuperação de óleo médio. Os autores explicam esse resultado pelo algoritmo de otimização 
não apresentar métodos para evitar mínimos locais. 
Van Essen et al. (2009) avaliam a otimização para seleção de uma estratégia de produção 
durante a fase de gerenciamento do campo, em que a função a ser otimizada é o VME. Para 
representação das incertezas do campo, os autores geram 100 modelos. São comparadas três 
abordagens de controle. A primeira, chamada reativa, em que a decisão no controle dos poços 
não é tomada em função do tempo, mas sim, como reação de determinado evento que ocorreu. 
Nessa abordagem, os poços produtores que atingirem seus limites econômicos (custo de 
produção de líquidos maior do que o lucro da produção de óleo) são fechados. A segunda 
abordagem é chamada de otimização nominal, em que cada um dos 100 cenários é otimizado 
individualmente com controle em função do tempo, e posteriormente, cada estratégia gerada é 
aplicada a cada um dos 100 cenários, sendo escolhida aquela que apresenta melhor resultado 
médio. A terceira abordagem, definida como otimização robusta, utiliza o conjunto de modelos 
simultaneamente para otimização do VME com controle em função do tempo. Os autores 
concluem, pelos resultados da otimização nominal, que a escolha do modelo a ser otimizado 
tem grande impacto no VME final e que caso não seja possível otimizar todos os modelos, 
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resultados subotimizados podem ocorrer. Os resultados da otimização nominal e robusta são 
próximos. Ambos apresentam valor de VME 9,5% maior que a otimização reativa. Contudo, 
também é interessante observar que o desvio padrão do VPL é 21% menor para a otimização 
robusta, representando uma maior certeza no resultado financeiro da estratégia gerada. 
Tanto em Van Essen et al. (2009) quanto em Ramirez et al. (2017), não são utilizados os 
conceitos de MR para representar as incertezas, mas sim, todo o conjunto de cenários 
disponíveis, sendo necessário em cada iteração da otimização centenas de simulações de fluxo. 
Para esses dois trabalhos mencionados, os modelos utilizados são simples, levando alguns 
segundos para simulação. Contudo, tal abordagem é inviável para casos de modelos de 
simulação mais complexos. 
3.3 Análise de decisão 
Segundo Hayashi et al. (2007) a análise de decisão combina elementos de risco e 
incertezas de um modo quantitativo e fornece meios de incorporar o risco numa decisão lógica 
e consistente da estratégia de produção sob incertezas. A tomada de decisão sob incertezas 
significa que uma decisão pode levar a pelo menos duas diferentes respostas.  
O valor da informação (VDI) propõem que o risco associado ao desenvolvimento do 
campo pode ser reduzido com a aquisição de mais informações, levando em conta o custo de 
obtenção desta informação. 
Em Hayashi et al. (2007), os autores propõem o estudo de VDI com técnicas de árvore de 
decisão. No trabalho, os autores estudam os parâmetros geológicos incertos com maior impacto 
na resposta de produtividade e econômica do campo, como contato óleo e água, ou 
transmissibilidade de falha, e geram um conjunto de possíveis modelos de reservatório apenas 
considerando incertezas desses parâmetros, seguindo com a escolha de MRs. 
São geradas estratégias de produção especializadas para cada um desses MRs, com 
posterior análise das curvas de risco considerando cenários em que há eliminação ou redução 
de incertezas com a aquisição de novas informações do campo. Além do custo de aquisição da 
informação, os autores também consideraram um atraso para aplicação do plano 
desenvolvimento. 
Os autores chegam em valores de VME muito próximos com o uso e sem o uso de 
aquisição de novas informações. É aferido que o retorno econômico com o uso do VDI é 
principalmente afetado pelo atraso na produção. Porém, a estratégia gerada sem aquisição de 
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informação se mostrou mais arriscada (utilizando como métrica de risco o desvio padrão do 
VPL). Os autores também destacam a importância de um conjunto de estratégias especializadas 
para múltiplos cenários, representando melhores decisões quando se há maior certeza de 
determinado parâmetro. 
Santos et al. (2017c) estendem os estudos de VDI, propondo 4 indicadores para avaliação 
do VDI em relação as incertezas do reservatório: (1) impacto na performance do campo; (2) 
potencial para redução de incertezas; (3) potencial para se mudar a decisão; (4) fontes 
disponíveis de informações. Os autores fazem o estudo de análise de decisão para o caso 
UNISIM-I-D, baseado nas 12 Etapas propostas por Schiozer et al. (2015) com o uso das 
estratégias obtidas na Etapa 9, em que uma estratégia de produção é gerada para cada um dos 
nove MRs escolhidos dentre um conjunto de 214 possíveis modelos de reservatório. Os autores 
mostraram que ainda que com a definição de uma estratégia mais adequada com a aquisição de 
uma nova informação (existência de um bloco estrutural), a decisão tomada não foi suficiente 
para superar as perdas ocasionadas pelo atraso na produção, quando considerado o caso sem 
aquisição de novas informações. Os autores concluem que o processo proposto garante que a 
tomada de decisão seja baseada em dados quantitativos e objetivos, mostrando que uma 
informação aparentemente atrativa (existência de um bloco estrutural) pode não ser suficiente 
para se melhorar a tomada de decisão. 
Em Santos et al. (2017b), os autores afirmam que os tomadores de decisão muitas vezes 
utilizam procedimentos informais e experiência profissional para a tomada de decisão, pois as 
ferramentas para quantificar suas expectativas às vezes não informam adequadamente os 
métodos utilizados ou são incoerentes na literatura de petróleo. Em Santos et al. (2017b) os 
autores melhoram a análise de decisão no processo de tomada de decisão para o 
desenvolvimento de campo, fornecendo um conjunto de critérios quantitativos que avaliam 
estratégias de produção sob incerteza. Os autores consideram que o desvio-padrão não é uma 
métrica adequada para análise de risco, uma vez que apenas avalia a variabilidade da resposta. 
Por esse motivo, os autores propõem o uso dos semidesvios, avaliando subconjunto de possíveis 
respostas do cenários incertos, abaixo (semidesvio padrão negativo) e acima (semidesvio 
padrão positivo) de um valor de referência, assim como a atitude do tomador de decisão, 
representado por parâmetros que ponderam a aversão ao risco ou a tendência a exploração de 
possível potencial de ganho. O semidesvio padrão negativo representa o risco relacionada a 
estratégia analisada, enquanto o semidesvio padrão positivo representa o potencial de ganho. 
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Os autores aplicam a metodologia também com o uso das estratégias geradas na Etapa 9 
no trabalho de Schiozer et al. (2015), e avaliam qual estratégia se adequa melhor dado um 
conjunto de tomadores de decisão com diferentes atitudes. Algumas conclusões dos autores 
incluem que, de fato, o desvio padrão não é uma boa métrica para avaliação de risco; a avaliação 
baseada em semidesvios distingue de forma clara a variabilidade boa e ruim das respostas; a 
estratégia a ser escolhida depende da atitude do tomador de decisão, fator que não é levado em 
conta em análises que só consideram o uso do VME. 
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4 METODOLOGIA 
Este capítulo apresenta a metodologia desenvolvida neste trabalho, em que é proposto a 
otimização das variáveis de projeto (G1) para seleção de uma estratégia de produção robusta, 
em que a estratégia é otimizada considerando-se simultaneamente múltiplos cenários, da 
combinação de um grupo de modelos representativos e cenários econômicos. Na Figura 4-1, é 
apresentado o fluxograma da metodologia utilizada nesse trabalho, dividido em 4 atividades.  
 
Figura 4-1 - Fluxograma da metodologia proposta. 
Nas próximas seções deste capítulo, inicialmente, são apresentados os dados de entrada 
necessários para uso da metodologia proposta. Em seguida, são descritas as quatro atividades 
propostas. A primeira, relativa às tarefas utilizadas para a otimização das variáveis G1 para 
seleção da estratégia de produção robusta com uma função objetivo mono-objetivo; a segunda, 
em que é feita a comparação da estratégia robusta selecionada na atividade anterior, com a 
estratégia robusta gerada no trabalho de Schiozer et al. (2015); a terceira relativa a verificação 
da existência de estratégias especializadas dentre as geradas no processo de otimização da 
atividade 1 com comparação das estratégias especializadas geradas no trabalho de Schiozer et 
al. (2015); a quarta, em que é feita a comparação da estratégia gerada na Atividade 1, com a 
gerada com uma otimização multiobjetivo. 
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4.1 Dados de entrada para uso da metodologia 
A metodologia aqui apresentada parte da premissa que alguns dados de entrada foram 
previamente definidos pelo emprego da metodologia das 12 Etapas (Schiozer et al., 2015). 
Esses dados, detalhados a seguir, incluem: modelos filtrados, modelos representativos, 
estratégia de produção especializada para o modelo base e cenários econômicos.  
Os primeiros dados se referem às incertezas do reservatório, representadas por um 
conjunto de modelos de simulação que passaram por um processo de redução de cenários a 
partir de um processo de ajuste de histórico na Etapa 5. Essa etapa corresponde ao processo de 
filtragem, originando o conjunto de modelos filtrados (MF), onde esses são utilizados para 
geração da previsão dos resultados econômicos e de produção das estratégias geradas. 
Também são utilizados os modelos representativos (MR), que constituem um grupo 
reduzido dos MFs, após passarem por um processo de seleção (Etapa 8) buscando manter a 
variabilidade das incertezas do campo e das respostas econômicas e de produção dado uma 
estratégia, durante o período de previsão. Resumidamente, os MRs são utilizados para 
representar todo o conjunto dos MFs, com o objetivo de diminuir o custo computacional para 
múltiplas avaliações durante o processo de otimização da estratégia de produção. Importante 
ressaltar, portanto, que os MRs são utilizados no processo de otimização, mas a avaliação final 
da previsão é feita com o uso dos MFs. 
Também é utilizada uma estratégia de produção (E1) gerada na Etapa 6, que foi otimizada 
para um modelo base (MR1). A estratégia E1 é utilizada para a avaliação do potencial de 
produção de cada MR. Essa avaliação será a base para escolha do espaço de busca das 
capacidades da plataforma. 
Por fim, são necessárias as incertezas econômicas referentes, por exemplo, aos custos de 
produção de água e óleo. Essas incertezas são representadas por um conjunto de cenários 
econômicos (CE). Os CEs são utilizados para agregar nas análises de risco o impacto das 
incertezas econômicas na fase de previsão. 
4.2 Atividade 1 – Otimização mono-objetivo das variáveis de projeto para seleção da 
estratégia de produção robusta  
A primeira atividade se refere ao conjunto de tarefas necessárias seleção da estratégia de 
produção robusta. Essas tarefas são definidas a seguir: 
• Definição da abordagem de otimização. 
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• Definição da FO para avaliação das estratégias geradas durante o processo de otimização. 
• Definição da sequência de fases para otimização das variáveis de decisão divididas em 
subgrupos do espaço de busca total do problema.  
• Seleção de múltiplas estratégias geradas durante o processo de otimização com potencial 
para serem usadas como dados de entrada na Etapa 11. 
4.2.1 Abordagem da otimização 
A otimização das variáveis G1 da estratégia de produção deve levar em conta o conjunto 
de cenários incertos. Por isso, a FO avaliada é representada por uma função composta pela 
resposta de cada um dos cenários incertos.  
No contexto de seleção de estratégia de produção para campos de petróleo, pode haver 
restrições computacionais associadas ao tempo gasto para avaliação de cada simulação de fluxo, 
inviabilizando a otimização de muitos cenários simultaneamente. Por esse motivo, MRs são 
usados para representação das incertezas geológicas do campo para se realizar a otimização. 
Em relação às incertezas econômicas, são utilizados os CEs para sua representação. Sendo 
assim, cada avaliação é composta pela resposta de todas as combinações entre MRs e CEs. 
As otimizações são realizadas de forma automática por um algoritmo evolutivo, o 
otimizador DECE do CMOST®, da CMG (Yang et al., 2007). O otimizador DECE funciona 
com duas etapas sequenciais: Exploração Planejada e Evolução Controlada. 
Na primeira etapa, a Exploração Planejada, o máximo de informações sobre o espaço de 
busca é coletado de maneira aleatória, utilizando-se técnicas de busca tabu e planejamento 
experimental a fim de criar conjuntos de dados de simulação representativos. 
Na segunda, a Evolução Controlada, realiza-se uma análise estatística com os resultados 
das simulações da etapa anterior e são avaliadas as chances de aumento da FO se certos 
candidatos dos parâmetros testados forem eliminados do espaço de busca. Estes candidatos são 
lembrados pelo otimizador para que não sejam testados novamente. Para evitar que o processo 
fique preso em mínimos locais, ocasionalmente os candidatos rejeitados são reavaliados para 
assegurar que as regras de rejeição desses candidatos ainda sejam válidas. 
O CMOST® é flexível em relação à escolha da FO que será avaliada. Por exemplo, ele 
permite que o usuário manipule os dados de saída da simulação de fluxo para que os cálculos 
econômicos sejam feitos para serem utilizados como FO. Porém, as versões disponíveis do 
CMOST® não apresentam a funcionalidade para se avaliar simultaneamente o conjunto de 
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cenários incertos considerados para seleção da estratégia de produção robusta. Para contornar 
essa limitação, é proposta uma estrutura computacional para integração de alguns programas. 
Esta estrutura é composta pelo simulador de fluxo black-oil IMEX®, o otimizador CMOST® 
e programas computacionais desenvolvidos internamente no UNISIM. A interação entre os 
programas é descrita no ANEXO A. 
4.2.2 Definição da FO 
A FO a ser avaliada deve levar em consideração a resposta de cada MR combinado com 
cada CE. Ao avaliar o problema de seleção de estratégia de produção sob incertezas, pode-se, 
por exemplo, avaliar métricas relacionadas ao retorno financeiro médio, ou ainda, o risco, 
relacionado à variabilidade de respostas possíveis devido aos cenários incertos. 
Neste trabalho, três métricas são consideradas para poderem ser utilizadas como FO do 
processo de otimização: (1) o valor monetário esperado (VME), que representa a média 
ponderada do valor presente líquido (VPL) de cada MR associado à cada CE; (2) o semidesvio 
padrão negativo (Sb
-
), medida da variabilidade de respostas dos cenários avaliados abaixo de 
um valor de referência, representado o risco da estratégia; (3) o semidesvio padrão positivo 
(Sb+), medida da variabilidade de respostas dos cenários avaliados acima de um valor de 
referência, representando uma métrica do potencial de ganho da estratégia. 
As duas últimas métricas são propostas por Santos et al. (2017b) e são apresentadas na 
Fundamentação Teórica. 
Caso a otimização utilize apenas uma FO, a otimização é denominada mono-objetivo 
(MO). Em casos de otimização de mais de uma FO, a otimização é denominada multiobjetivo 
(MTO).  
A escolha das FOs a serem utilizadas está ligada ao interesse da empresa exploradora de 
petróleo em maximizar o lucro esperado (VME), reduzir a probabilidade de um retorno 
financeiro abaixo de um valor de referência (Sb
-
) ou explorar o potencial de ganho de 
determinada estratégia (Sb+), assim como a ponderação dada a cada um desses objetivos. 
Abaixo, cada FO é descrita formalmente para o caso específico de uso de MRs e CEs proposto 
neste trabalho. 
Toma-se um conjunto de modelos representativos MR = {mr1,...,mrk}, um conjunto de 
cenários econômicos CE = {ce1,...,cem} e um conjunto genérico ST de estratégias de produção. 
Considera-se também um valor de referência B que representa, por exemplo, o retorno 
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financeiro mínimo esperado pela empresa que está explorando determinado campo. Por fim, 
tem-se Z, um número real representando a resposta para alguma das funções de avaliação 
propostas. Desta maneira, tem-se VPL: MR x CE x ST →Z. Dessa forma, dado um mr ∈ MR, 
um cenário ce ∈ CE e uma estratégia de produção st ∈ ST, o valor do VPL é dado por 
VPL(mr,ce,st). Cada ce ∈ CE e cada mr ∈ MR possuem distribuição de probabilidade prob(ce) 
e prob(mr). 
Busca-se maximizar o VME, que é uma função VME:ST→Z definida pela equação 4.1 
VME(FG) = ∑ ∑ (5, HI, FG).JK(5).JK(HI)LM∈NO@P∈AQ  (4.1) 
Busca-se minimizar o Sb
-, que é uma função Sb-: ST→Z definida pela equação 4;2 
34(st) = ∑ ∑ 5T'[((5, HI, FG) − 8), 0]2LM∈NO@P∈AQ .JK(5).JK(HI) (4.2) 
Busca-se maximizar o Sb+, que é uma função Sb+: ST→Z definida pela equação 4.3 
3<(st) = ∑ ∑ 5U>[((5, HI, FG) − 8), 0]2LM∈NO@P∈AQV .JK(5).JK(HI) (4.3) 
Para se realizar a otimização MTO é utilizado a soma ponderada, apresentada na equação 
4.4 para os objetivos apresentados anteriormente. É necessário escalonar os objetivos para uma 
mesma faixa (normalização) para que nenhum deles domine o resultado. 
W = ?,. +"P@ − ?2. 34P@ + ?X. 3<P@  (4.4) 
onde: 
FO – Função objetivo; 
Sb+norm – Semidesvio padrão positivo normalizado; 
Sb-norm – Semidesvio padrão negativo normalizado; 
VMEnorm – Valor monetário esperado normalizado; 
W1 – Peso para o objetivo VME; 
W2 – Peso para objetivo Sb-; 
W3 – Peso para objetivo Sb+; 
4.2.3 Definição de subgrupos de variáveis de decisão do espaço de busca 
Por se tratar de um caso com múltiplas variáveis de decisão, o problema de otimização 
foi dividido em várias fases. Em cada fase é otimizado um subgrupo do espaço de busca total.  
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Ainda que a divisão em subgrupos de variáveis não permita que todo o espaço de busca 
disponível possa ser avaliado durante o processo de otimização, a avaliação de uma quantidade 
reduzida de variáveis reduz o gasto computacional por restringir o número de possíveis 
soluções, facilitando a convergência do algoritmo de otimização. 
O espaço de busca é otimizado em duas fases distintas, como apresentado na Figura 4-2. 
A Fase 1A é caracterizada pela otimização automatizada das variáveis de decisão do número 
de poços e das capacidades da plataforma, e a Fase 1B, do ajuste do cronograma de abertura 
dos poços, realizado por um processo manual. Esse processo manual é baseado na análise de 
linhas de fluxo de um dos MRs. Na Fase 2, é otimizado de forma automática as variáveis de 
decisão do posicionamento dos poços. 
 Ainda que haja a divisão das variáveis a serem selecionadas em cada fase, permite-se 
que algumas variáveis previamente selecionadas na Fase 1 possam ser reavaliadas na Fase 2, 
mas com um número de possibilidades reduzido, buscando-se evitar a perda de potenciais boas 
soluções com diferentes combinações entre as variáveis da Fase 1 e Fase 2. A forma de seleção 
do espaço de busca utilizado em cada fase é mostrada nas seções abaixo. 
 
Figura 4-2 – Divisão em subgrupos de variáveis de decisão do espaço de busca no processo de otimização. 
4.2.3.1 Fase 1A – Definição do espaço de busca do número de poços e capacidades da 
plataforma 
O espaço de busca desta fase é o número de poços e as capacidades de produção da 
plataforma. Embora este não seja o principal objetivo dessa fase, o posicionamento aproximado 
dos poços é selecionado indiretamente. 
a. Espaço de busca para o número de poços: para a definição do espaço de busca, é 
recomendado o uso de um mapa de qualidade médio dos MRs para servir de suporte para 
a escolha do posicionamento de candidatos dos poços produtores. Os poços injetores são 
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alocados nas regiões periféricas às escolhas dos poços produtores. A situação de cada 
poço é considerado como uma variável de decisão, representados pelos níveis “aberto” 
ou “fechado”.  
Nessa fase, os poços são abertos numa mesma data, não respeitando as restrições de 
intervalo para abertura de poços, de forma que o resultado financeiro encontrado não 
condiz com a realidade econômica de explotação do campo de petróleo. Por esse motivo, 
a função-objetivo utilizada para avaliação das estratégias nessa fase é o Indicador 
Econômico de Campo (IEC) médio dos MRs. Esse indicador é descrito no capítulo de 
Fundamentação Teórica. 
b. Espaço de busca das capacidades da plataforma: o espaço de busca das capacidades 
da plataforma é definido pela avaliação do potencial de produção de cada um dos MRs 
dado uma estratégia. Para isso, primeiramente, cada MR é simulado para o período de 
previsão, com a aplicação da estratégia E1, sem as restrições de plataforma, com a 
finalidade de estimar o comportamento de produção de cada MR, isto é, os valores 
máximos observados de produção e injeção em cada um dos MR. Foi utilizada a estratégia 
E1, pois é a única disponível seguindo a metodologia das 12 etapas até esta etapa. Essa 
estratégia é aquela otimizada para um modelo base.  
A partir das vazões máximas de produção e injeção observadas para campos MRs com o 
uso da estratégia citada, são definidos os limites superiores e inferiores que as capacidades 
da plataforma poderão assumir.  
Os valores candidatos das capacidades da plataforma são restringidos nesses limites. Os 
valores intermediários são obtidos de capacidades pré-definidas, que foram utilizadas no 
trabalho de Schiozer et al. (2015). A escolha dos limites das plataformas do espaço de 
busca nessa fase não requer grande precisão na escolha, uma vez que, se a otimização 
evoluir para os valores limites selecionados, o espaço de busca poderá ser redefinido 
durante o processo de otimização. 
4.2.3.2 Fase 1B – Ajuste do cronograma de abertura dos poços 
Nesta fase, o cronograma de abertura dos poços é definido para adequar à estratégia 
selecionada na Fase 1A às restrições de tempo de abertura entre poços. A forma de ajuste de 
cronograma de abertura dos poços aplicada neste trabalho é apresentada no capítulo Aplicação. 
Uma vez que o cronograma é ajustado, a função objetivo passa a ser o VME. 
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4.2.3.3 Fase 2 – Definição do espaço de busca do posicionamento dos poços e 
refinamento do número de poços e das capacidades da plataforma 
Nesta fase, busca-se refinar o posicionamento dos poços que foram alocados na fase 
anterior. Além disso, são reavaliados o número de poços e as capacidades da plataforma, mas 
com um espaço de busca reduzido em comparação com a fase anterior. Caso seja de interesse, 
outras variáveis podem ser avaliadas nesta fase. 
a. Espaço de busca do posicionamento dos poços: Os poços selecionados na Fase 1A têm 
seus posicionamentos refinados nesta fase. O espaço de busca são as regiões com 
distância de alguns blocos de malha do posicionamento dos poços que foram selecionados 
na Fase 1A.  
b. Espaço de busca do refinamento do número de poços: Os poços que apresentam baixo 
desempenho avaliado pela análise do índice econômico do poço produtor (IEPP), índice 
apresentado na Fundamentação Teórica, são candidatos no espaço de busca para serem 
retirados. 
c. Espaço de busca do refinamento das capacidades da plataforma: As capacidades da 
plataforma das melhores estratégias em relação à FO geradas durante a otimização das 
variáveis da Fase 1 também fazem parte do espaço de busca nesta fase. 
4.3 Atividade 2 – Comparação dos resultados da estratégia robusta utilizando 
otimização MO do VME com a estratégia robusta apresentada por Schiozer et al. 
(2015)  
Para a validação dos resultados realiza-se a comparação dos resultados gerados pelo 
processo de seleção apresentada em Schiozer et al. (2015). Dessa forma, o mesmo caso de 
referência (UNISIM-I-D) será utilizado para a aplicação da metodologia proposta neste 
trabalho. 
O resultado da aplicação da otimização proposta na atividade 1 utilizando otimização MO 
do VME com os resultados gerados pelo processo de seleção de estratégia de produção sob 
incertezas apresentado por Schiozer et al. (2015) são comparados. Esta primeira avaliação é 
feita com as estratégias robustas, que são aquelas que maximizam o VME para um conjunto de 
modelos geológicos e econômicos em cada um dos trabalhos. 
Cada estratégia é avaliada pela resposta de sua aplicação aos MRs e MFs. A finalidade 
da comparação é avaliar se a abordagem proposta gera uma estratégia mais robusta, com 
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melhores resultados para a maioria dos modelos incertos. A comparação também é importante 
para avaliar a representatividade dos MRs em relação aos MFs. 
4.4 Atividade 3 – Verificação de estratégias especializadas dentre as geradas durante o 
processo de otimização mono-objetivo 
Como apresentado na Revisão Bibliográfica, dentro das 12 etapas, na Etapa 11, ajustes e 
análises são feitas sob o conjunto de estratégias especializadas selecionadas na Etapa 9. Pode-
se avaliar o potencial de cada uma dessas estratégias para agregar valor ao projeto a partir do 
valor da informação, valor da flexibilidade, robustez e mitigação de risco (Santos et al., 2017a). 
Por exemplo, uma estratégia pode retornar um VME superior comparada a outra estratégia, 
porém, a primeira apresenta alta sensibilidade às incertezas, podendo a segunda ser escolhida 
como a melhor opção pelo tomador de decisão avesso ao risco. Como outro exemplo, a 
avaliação das estratégias num cenário em que é possível adquirir uma nova informação do 
campo, também pode mudar a decisão final. 
Nesse trabalho, também procura-se selecionar estratégias especializadas. É utilizado o 
mesmo critério usado por Schiozer et al. (2015) para escolha das estratégias especializadas, 
selecionando-se as estratégias que maximizam o retorno econômico por MR, mas também 
considerando-se as incertezas econômicas.  
Para a obtenção desse conjunto de estratégias, analisa-se todas aquelas geradas no 
processo de otimização para seleção da estratégia de produção robusta na Atividade 1, de modo 
a se selecionar aquelas que maximizam o VME para cada MR combinado com os CEs. Como 
esta avaliação é feita de forma determinística em relação aos modelos geológicos, e sob 
incertezas em relação aos CEs, o VME é aqui chamado de valor monetário esperado econômico 
(VMEeco). Essa seleção é apresentada formalmente abaixo. 
Toma-se um conjunto de modelos representativos MR = {mr1, ..., mrk} e um conjunto de 
cenários econômicos CE = {ce1, ..., cem}. Considera-se também ST, o conjunto de estratégias 
geradas durante o processo de otimização. Desta maneira, tem-se VPL: MR x CE x ST →Z. 
Assim, dado um mr ∈ MR, um cenário ce ∈ CE e uma estratégia de produção st ∈ ST, o valor 
do VPL é dado por VPL(mr, ce, st). 
Esse passo visa selecionar as estratégias st ∈ ST que maximizam o VMEeco de cada um 
dos elementos do conjunto MR, que é uma função VMEeco: ST→Z definida pela equação 4.5 
+"ML(FG) = ∑ (5, HI, FG).JK(HI)LM∈NO  (4.5) 
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Após a seleção das estratégias especializadas, estas são comparadas com as geradas por 
Scihozer et al. (2015). O objetivo dessa comparação é avaliar para qual metodologia as 
estratégias são mais especializadas às particularidades de cada MR. Essa comparação irá 
fornecer informações para sugerir qual processo é mais adequado para servir de suporte à 
Etapa11. 
É importante ressaltar a diferença na metodologia deste trabalho e o de Schiozer et al., 
(2015). Neste trabalho a estratégia robusta é gerada com o uso de um processo de otimização 
em que se considera simultaneamente o conjunto de MRs e CEs, e posteriormente, é feita a 
seleção das estratégias especializadas por MR dentre todas as estratégias geradas na otimização 
da estratégias de produção robusta. Por outro lado, no trabalho de Schiozer et al. (2015), a 
otimização é feita com uma abordagem determinística (considerando-se um MR em cada 
otimização) para geração das estratégias especializadas e posteriormente é feita a seleção da 
estratégia mais robusta dentre as estratégias especializadas. Nos processos de otimização, 
ambos os trabalhos utilizam o algoritmo DECE do programa computacional CMOST®. As 
principais diferenças entre os dois trabalhos são sumarizadas na Tabela 4-1. 
Tabela 4-1: Principais diferenças entre este trabalho e o de Schiozer et al. (2015) 
  Otimização Seleção 
Schiozer et al. 
(2015) 
Dados de 
Entrada 
Um modelo representativo para 
cada otimização combinado com 
um cenário econômico provável 
Conjunto de estratégias 
especializadas 
Função 
objetivo 
VPL VME 
Dados de saída 
Conjunto de estratégias 
especializadas (uma otimização por 
modelo representativo) 
Estratégia robusta 
Neste 
trabalho 
Dados de 
Entrada 
Conjunto de modelos 
representativos e conjunto de 
cenários econômicos 
Estratégias geradas durante 
a otimização para seleção 
da estratégia robusta 
função 
objetivo 
VME VMEeco 
Dados de saída Estratégia robusta 
Conjunto de estratégias 
especializadas 
4.5 Atividade 4 - Comparação dos resultados da otimização MO do VME e a 
otimização MTO do VME, Sb- e Sb+ 
Posteriormente, a otimização proposta na Atividade 1 é aplicada utilizando-se a 
otimização MTO do VME, Sb
- 
e Sb+. Os parâmetros adotados para a otimização MTO são 
apresentados na Aplicação. Os resultados dessa otimização são comparados com os resultados 
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da otimização MO. O objetivo da comparação é avaliar o impacto da FO na seleção da estratégia 
robusta  
Além disso, como citado na Revisão Bibliográfica, são feitas análises de risco na Etapa 
11. Um dos objetivos nesta etapa é tratar da redução do risco na tomada de decisão. Espera-se 
que a otimização considerando como um dos objetivos o Sb+ e o Sb- possa suprimir a análise 
manual para tratamento do risco na Etapa 11 pela geração de estratégias menos arriscadas 
(considerando as métricas propostas nesse trabalho).  
São comparados aqui o resultado da estratégia gerada com a otimização MO e com a 
otimização MTO. Cada estratégia é avaliada pela resposta de sua aplicação aos MRs e MFs. 
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5 APLICAÇÃO 
Este trabalho utiliza o caso UNISIM-I-D (Gaspar et al., 2015), desenvolvido para servir 
de base para estudos de desenvolvimento de campo sob incertezas. O caso utiliza um modelo 
de simulação de média fidelidade (UNISIM-I-D), com células de aproximadamente 100 x 100 
x 8 metros, sendo 37 mil células ativas e com um conjunto de incertezas de reservatório. O 
modelo de simulação do caso UNISIM-I-D foi construído a partir do modelo de referência 
(UNISIM-I-R), apresentado em Avansi e Schiozer (2015), com aplicação de métodos para 
redução de escala.  
O modelo UNISIM-I-R, por sua vez, é baseado no campo de Namorado, cujos modelos 
estrutural, petrofísico e de fácies foram gerados com os dados de 56 poços e de sísmica 
fornecidos pela Agência Nacional de Petróleo (ANP). O modelo é de alta fidelidade, com blocos 
de aproximadamente 25 x 25 x 1 metros com um total de aproximadamente 3 milhões de células 
ativas.  
São utilizadas as mesmas premissas de Schiozer et al. (2015), pois o objetivo primário 
proposto aqui, é fazer a comparação entre duas metodologias de seleção de estratégia de 
produção sob incertezas, sendo assim, um mesmo caso deve ser utilizado para servir de 
referência. Essas premissas são apresentadas abaixo: 
• O método de recuperação secundário é a injeção de água. 
• As variáveis a serem selecionadas são: número de poços, localização de poços, 
cronograma de abertura de poços, capacidades de produção da plataforma. 
• O tempo mínimo para abertura de poços é de no mínimo 30 dias. 
• Três cenários econômicos são utilizados para representar as incertezas econômicas. 
• Os poços são do tipo horizontal ou vertical. 
• Os diâmetros de poços já foram previamente estabelecidos. 
• O comprimento que os poços podem assumir é fixo, sendo de aproximadamente 120 
metros para poços verticais e 600 metros para poços horizontais. 
• Poços produtores horizontais só podem ser abertos na primeira camada do 
reservatório. 
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• Nove modelos representativos previamente estabelecidos (Schiozer et al, 2015) são 
utilizados para representar as incertezas do campo. 
• Fechamento dos poços produtores ao atingir corte de água máximo de 0,9. 
• Fechamento de poço produtor ao atingir vazão de óleo mínima de 20m3/dia 
• Fechamento de poço produtor ao atingir razão gás óleo máxima de 200m3/m3 
As informações referentes aos parâmetros econômicos, restrições operacionais e 
parâmetros de reservatório são apresentadas nos próximos tópicos. 
5.1 Parâmetros econômicos incertos para o UNISIM-I-D 
Nesta seção são apresentados os dados econômicos presentes no caso UNISIM-I-D: datas 
de eventos, parâmetros para os cálculos de investimentos e custos de produção. 
A Tabela 5.1 apresenta as datas de referência para fluxo de caixa, incidência de custos e 
período de previsão do campo. 
Tabela 5-1: Datas de eventos do campo. 
Evento Data Tempo (dias) 
Início da simulação e período de histórico 31/05/2013 t0 = 0 
Referência para atualização do fluxo de caixa, início do período de 
previsão e fim do período de histórico  31/05/2017 t1 = 1461 
Incidência de custos de perfuração e completação de poços, instalação 
da plataforma, abandono e início da produção do campo 01/07/2018 t2 = 1857 
Fim do período de previsão e simulação 31/05/2043 tl = 10957 
 
Tabela 5-2: Parâmetros econômicos. 
Parâmetros Descrição Provável Otimista Pessimista 
Preço de 
venda óleo (USD/m
3) 314,5 440,3 251,6 
Taxas 
Royalties (%) 10 10 10 
Taxa de desconto anual (%) 9 9 9 
PIS-Pasep/Cofins (%) 9,25 9,25 9,25 
Imposto de Renda e Contribuição Social (%) 34 34 34 
Custos 
Produção de óleo (USD/ m3) 62,9 81,8 52,4 
Produção da água (USD/ m3) 6,29 8,18 5,24 
Injeção da água (USD/ m3) 6,29 8,18 5,24 
Abandono - % do custo com perfuração e 
completação de todos os poços do campo 8,2 8,2 8,2 
Investimentos 
Perfuração e completação de cada poço vertical 
(USD milhões) 21,67 27,34 18,96 
Perfuração e completação de cada 
poçohorizontal (USD milhares/m) 61,17 76,46 54 
Interligação à plataforma (USD milhões) 13,33 16,66 11,66 
Multiplicador custo plataforma (SceFac1)  1,00 1,25 0,8 
Probabilidade  - 50% 25% 25% 
1Multiplicador utilizado para agregar incerteza ao custo de investimento da plataforma em função do cenário econômico. Utilizado na Eq. 5.1 
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A Tabela 5-2 apresenta os parâmetros econômicos incertos utilizados para os cálculos de 
fluxo de caixa como taxas fiscais, custos, investimentos, e a probabilidade de ocorrência de 
cada cenário econômico. 
O custo da plataforma é dado pela equação 5.1 baseada no trabalho de Gaspar et al. (2016) 
com incorporação de um multiplicador de custo do investimento da plataforma em função do 
cenário econômico (SceFac). 
Inv\]&
 = [417 + (16,4xCp + 3,2xCpf + 3,2xCif + 0,1x'f)]>HIUH (5.1) 
onde: Invplat – Investimento da plataforma; 
Cpo – Capacidade de produção de óleo da plataforma; 
Cpw – Capacidade de produção de água da plataforma; 
Ciw – Capacidade de injeção de água da plataforma; 
nw – Número de novos poços abertos no campo; 
SceFac – Fator multiplicador em função do cenário econômico utilizado. 
O primeiro termo da equação representa o custo fixo da instalação da plataforma. O custo 
da produção de gás está incorporado no custo de produção de óleo (16,4xCpo). 
5.2 Restriçoes operacionais para o caso UNISIM-I-D 
As restrições operacionais e as características dos poços produtores e injetores são 
apresentadas na Tabela 5-3 e Tabela 5-4, respectivamente. 
Tabela 5-3: Dados operacionais dos poços produtores. 
Parâmetros Descrição Produtor Vertical Produtor Horizontal 
Parâmetros 
operacionais 
Vazão máxima de líquidos
 
(m3/dia) 2000 2000 
Pressão de fundo de poço mínima 
(kgf/cm2) 
190 190 
Razão gás óleo (m3/ m3) 200 200 
Características dos 
poços 
Comprimento do poço (m) 120 600 
Raio do poço (m) 0,156 0,0762 
Fator geométrico 0,37 0,37 
Coeficiente angular 1 1 
Fator “skin” 0 0 
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Tabela 5-4: Dados operacionais dos poços injetores. 
Parâmetros Descrição Injetor Vertical Injetor Horizontal 
Parâmetros 
operacionais 
Vazão de injeção máxima (m3/dia) 5000 5000 
Pressão de fundo de poço máxima 
(kgf/cm2) 
350 350 
Características dos 
poços 
Comprimento do poço (m) 120 600 
Raio do poço (m) 0,156 0,0762 
Fator geométrico 0,37 0,37 
Coeficiente angular 1 1 
Fator “skin” 0 0 
5.3 Parâmetros de reservatório 
As incertezas geológicas inerentes ao problema assim como o número de níveis das 
incertezas são apresentados abaixo: 
• Presença do bloco leste (2 níveis);  
• Compressibilidade da formação (3 níveis); 
• Imagens geoestatísticas correspondentes às características petrofísicas, tais como, 
porosidade, permeabilidade horizontal e vertical, razão da espessura porosa (net-to-
gross) (500 níveis); 
• Permeabilidade relativa à água (5 níveis); 
• Multiplicador da permeabilidade vertical do modelo (5 níveis); 
• Características PVT dos fluidos (3 níveis); 
• Contato óleo-água (5 níveis). 
A partir da combinação dos níveis das incertezas, Schiozer et al. (2015) criaram 500 
modelos de simulação a partir do Hipercubo Latino Geoestatístico (Schiozer et al. 2016). 
Posteriormente, os modelos passaram por um processo de redução de incertezas, gerando um 
grupo de 214 cenários, após um processo de filtragem de modelos, por esse motivo, chamados 
de modelos filtrados (MF) que representam os possíveis modelos geológicos do campo. A partir 
desse grupo, foram selecionados 9 modelos representativos (MR), mostrados na Figura 5-1, que 
visam representar os MF sem um viés pessimista ou otimista. Mais detalhes da seleção destes 
modelos podem ser encontrados em Meira et al. (2016). 
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Figura 5-1 - Modelos representativos apresentados no mapa de volume de óleo por unidade de área. 
 
A Tabela 5-5 mostra a combinação dos níveis de atributo para cada um dos MRs. Como 
pode ser visto, os MRs 3, 6 e 7 não possuem o bloco estrutural leste. 
Tabela 5-5: Níveis dos parâmetros de cada MR. 
MR 
Parâmetros geológicos incertos 
bl1 cpor2 Img3 krw4 kz5 PVT woc6 
MR1 0 2 471 2 2 0 1 
MR2 0 0 463 2 0 0 2 
MR3 1 0 344 2 0 1 1 
MR4 0 0 283 3 3 2 0 
MR5 0 0 265 0 2 1 4 
MR6 1 0 243 1 3 2 2 
MR7 1 0 159 1 0 1 2 
MR8 0 0 123 4 4 2 0 
MR9 0 1 105 1 1 0 3 
1 Bloco leste. 2 compressibilidade da rocha. 3 Imagem. 4 permeabilidade. 5 Permeabilidade vertical. 6 Contato óleo-água. 
5.4 Definições e simplificações utilizadas na metodologia 
A seguir são apresentadas as regras utilizadas nas Fases de seleção dos subgrupos do 
espaço de busca, as estratégias especializadas geradas por Schiozer et al. (2015) que são 
utilizadas para comparação e os parâmetros utilizados na otimização multiobjetivo. 
5.4.1 Geração do mapa de qualidade  
O mapa de qualidade gerado na Fase 1a é baseado no mapa de volume de óleo por unidade 
de área total para a primeira data de previsão do campo. Este mapa mostra a saturação de óleo 
areal da média de todas as camadas do reservatório. O mapa de qualidade utilizado é construído 
pela média dos 9 MRs. As melhores posições para alocação dos poços são consideradas aquelas 
com alta concentração média de óleo. 
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Figura 5-2– Mapa médio de volume de óleo por unidade de área total dos MR normalizado. 
 
5.4.2 Cronograma de abertura de poços  
Por não apresentar grande impacto no retorno econômico, o ajuste de cronograma de 
abertura de poços é feito de forma manual e simplificada, pois não é objetivo do trabalho se 
aprofundar na otimização de ajuste de cronograma.  
O ajuste é baseado na metodologia utilizada por Gaspar et al. (2016). A resposta da 
simulação de todos os MRs pela aplicação da estratégia selecionada na Fase 1A é analisada. 
Ranqueia-se os poços produtores pela média do índice econômico de poço produtor (IEPP) dos 
9 MRs, índice apresentado na fundamentação teórica.  
A sequência de abertura dos poços produtores deve seguir essa hierarquização. Entre cada 
poço produtor, ou conjunto de poços produtores, é aberto o injetor que mais influência este 
produtor ou conjunto de produtores.  
Para definir a influência do injetor em relação aos produtores, são utilizadas as linhas de 
fluxo geradas a partir da aplicação da estratégia gerada na Fase 1A para um MR base (MR1). 
Por simplificação, considera-se que o comportamento das linhas de fluxo para o MR1 é análogo 
para todos os outros MRs. 
5.4.3 Definição do espaço de busca da Fase 2 da Tarefa 1  
Nesta seção, são apresentadas as regras utilizadas para definição do espaço de busca da 
Fase 2. Outras sugestões de candidatos ao espaço de busca podem ser incluídas pela análise da 
estratégia gerada na Fase 1A. 
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5.4.3.1 Posicionamento dos poços 
As regiões com até 3 blocos de distância do posicionamento dos poços produtores 
definidos na Fase 1 são consideradas como candidatas ao novo posicionamento dos produtores. 
Os poços injetores podem ser alocados em regiões com até 1 bloco de distância de seus 
posicionamentos definidos na Fase 1.  
5.4.3.2 Refinamento do número de poços e capacidades de plataforma 
São utilizadas as capacidades das plataformas contidas nas 10% melhores soluções 
obtidas no processo de otimização da Fase 1. Também, os 4 poços com menor valor de IEPP 
são definidos como candidatos a serem retirados da solução.  
5.4.4 Estratégias de comparação utilizadas 
Este trabalho utiliza para comparação as estratégias especializadas geradas na Etapa 9 no 
trabalho de Schiozer et al. (2015). As estratégias especializadas por MR são definidas como Ei, 
em que o subscrito ‘i’ é referente ao MR para qual a estratégia foi otimizada. Os dados 
referentes às capacidades da plataforma e número de poços das estratégias são apresentados na 
Figura 5-3. 
O posicionamento dos poços das estratégias de E1 a E9 são apresentados na Figura 5-4. 
 
Figura 5-3: Posicionamento dos poços das estratégias Ei otimizadas deterministicamente para cada MR 
(Schiozer et al., 2015). Poços produtores em azul e poços injetores em vermelho. 
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Tabela 5-6: Dados referentes às capacidades das plataformas e número de poços das estratégias 
otimizadas deterministicamente para cada MR e CE provável (Schiozer et al., 2015). 
 E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 
Cpl1 = Cpo2 [m3/d] 16275 16275 13950 18212 17825 14337 13175 21700 20150 
Cpw3 [m3/d] 9067 11160 9765 11508 10462 7325 5231 14647 9765 
Ciw4 [m3/d] 23327 22785 19530 25497 23870 20615 19530 29837 28210 
nPRD5  12 10 9 11 13 9 9 14 13 
nINJ6 6 6 5 6 7 6 6 7 7 
1Capacidade de vazão de líquidos da plataforma..2Capacidade de vazão de óleo da plataforma.. 3Capacidade de produção de 
água da plataforma. 4Capacidade de injeção de água da plataforma. 5Número de poços produtores. 6Número de poços injetores
 
A Figura 5-4 apresenta o resultado da aplicação de cada uma das estratégias geradas 
deterministicamente a todos os MFs combinados com os três CEs. Quando as estratégias são 
aplicadas a modelos que não contém o bloco leste, a sequência de abertura dos poços é alterada 
para que apenas um poço perfurado (o poço que confirmará a existência do bloco estrutural) 
seja perfurado na região deste bloco estrutural incerto. O cronograma dos poços subsequentes 
também é alterado, minimizando o tempo de abertura entre os poços seguindo a restrição de 
abertura a cada 30 dias. 
 
Figura 5-4 – Aplicação das estratégias otimizadas deterministicamente para cada MR aos MFs 
combinados com os três CEs (Schiozer et al., 2015).. 
 
A seleção da estratégia de produção mais robusta (Etapa 10) é feita utilizando o VME 
como critério de decisão. O VME para cada estratégia é apresentado na Tabela 5-7. A estratégia 
E9 é a estratégia robusta selecionada. 
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Tabela 5-7: VME em USD (milhões) das estratégias selecionadas na Etapa 9 aplicados aos MFs 
combinados com os três CEs (Schiozer et al., 2015). 
Estratégia E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 
VME 1720 1735 1075 1696 1665 1253 1382 1694 1825 
 
5.4.5 Parâmetros da otimização multiobjetivo 
Para utilização do método da soma ponderada para a otimização multiobjetivo, é 
necessário escalonar os objetivos propostos na otimização para uma mesma faixa 
(normalização) para que nenhum deles domine o resultado. Esses objetivos são chamados neste 
trabalho de objetivos normalizados. Uma das dificuldades de realizar a normalização no caso 
da seleção de estratégia de produção, é que não se sabe a priori o valor que os objetivos podem 
assumir, por isso, é necessário estimar possíveis valores para normalização. Para esse estudo, 
optou-se utilizar os resultados para todos os objetivos propostos (VME, Sb- e Sb+), com o uso 
da estratégia E9 aplicado aos 9 MRs. Na equação. 5.2 é apresentado a normalização proposta 
para um objetivo genérico: 
WKjIGT(JP@ = #3*M
klmlnoplqr#3*M
kst  (5.2) 
onde: 
Objetivonorm – Objetivo normalizado; 
Objetivoanalisado – Valor do objetivo encontrado em alguma iteração da otimização; 
ObjetivoE9 – Valor do objetivo com aplicação da estratégia E9. 
Na otimização MTO proposta neste trabalho, foi considerado apenas o Sb- na avaliação, 
tendo um peso baixo em relação ao VME. O valor de referência (B) utilizado para o cálculo do 
Sb- foi o valor de VME do resultado da aplicação da estratégia E9 aplicado aos 9 MR. A FO da 
otimização MTO utilizando os parâmetros apresentados na Tabela 5-8 é denominada FOMTO. 
Tabela 5-8: Valores dos parâmetros da otimização MTO. 
Parâmetros Valor 
VMEE9 (milhões USD) 1676 
Sb-E9(milhões USD) 601 
W1 0.9 
W2 0.1 
W3 0.0 
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6 RESULTADOS E DISCUSSÕES 
Os resultados deste trabalho são divididos em quatro partes (atividades), descritas na 
metodologia. Na Atividade 1, é apresentado o resultado do conjunto de tarefas utilizadas na 
otimização das variáveis de projeto para seleção da estratégia de produção robusta, utilizando 
como função objetivo o valor monetário esperado. Na Atividade 2, são apresentadas as 
comparações da estratégia robusta gerada na atividade anterior com a apresentada por Schiozer 
et al. (2015); Na Atividade 3, é verificado se dentre as estratégias geradas durante o processo 
de otimização da Atividade 1, existem estratégias que são especializadas para cada um dos 
modelo representativo, e comparadas com as especializadas apresentadas por Schiozer et al. 
(2015); Por fim, na atividade 4 é avaliado o impacto da escolha da função objetivo na seleção 
da estratégia de produção robusta, com uma otimização multi-objetivo (valor monetário 
esperado e semi desvio padrão negativo). 
6.1 Atividade 1 - Otimização mono-objetivo das variáveis de projeto para seleção da 
estratégia de produção robusta  
A função objetivo (FO) utilizada para otimização MO foi o valor monetário esperado 
(VME). Para a otimização MO são apresentados de forma detalhada, a escolha dos subgrupos 
do espaço de busca que foram utilizados nas fases de otimização e os resultados dessas fases. 
6.1.1 Fase1A – Definição do espaço de busca do número de poços e das capacidades da 
plataforma 
Na Figura 6-1, é mostrado o mapa de qualidade médio, no tempo de 1857 dias (início do 
desenvolvimento do campo), que representa a média de volume de óleo por unidade de área 
dos 9 MRs utilizado para decisão de posicionamento dos poços candidatos. 
Foram definidos 108 poços produtores candidatos (Figura 6-2) nas regiões com alta 
concentração de óleo. Visando uma estratégia com injeção periférica, no entorno dos poços 
produtores e limites do reservatório, foram alocados 62 poços injetores em camadas inferiores 
do reservatório, em que não havia presença de camadas de permeabilidade nula para nenhum 
dos MRs (Figura 6-3). A Figura 6-4 representa a disposição de todos os poços produtores e 
injetores no mapa de qualidade gerado, e é o ponto de partida para o processo de seleção de um 
conjunto de poços que maximize a FO. 
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Figura 6-1 – Mapa médio de volume de óleo por unidade de área total dos MR normalizado. 
 
 
 
Figura 6-2 – Alocação dos poços produtores (marcados em azul) no mapa de qualidade médio dos MR 
normalizado. 
0,00
0,10
0,20
0,30
0,40
0,50
0,60
0,70
0,80
0,90
1,00
Produtores 
 
67 
 
 
 
Figura 6-3 – Alocação dos poços injetores (marcados em rosa) no mapa de qualidade médio dos MR 
normalizado. 
 
 
Figura 6-4 – Alocação dos poços produtores (azul) e injetores (rosa) no mapa de qualidade médio dos MR 
normalizado. 
Observa-se que escolha dos poços candidatos abrange a maior parte do reservatório, o 
que permite gerar estratégias diversificadas durante o processo de otimização.  
Ressalta-se que  a estratégia selecionada nesta fase consiste em uma primeira estimativa 
do posicionamento dos poços (busca global em relação ao reservatório). Na Fase2, é realizado 
um processo de refinamento do posicionamento dos poços (busca local em relação a região dos 
poços). 
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Para definição dos limites mínimo e máximo do espaço de busca das capacidades da 
plataforma foi utilizada a estratégia E1, gerada na Etapa 6 da metodologia de 12 Etapas 
(Schiozer et al., 2015), em cada um dos MRs, mas sem a utilização de restrição de capacidades 
da plataforma. Essas avaliações foram realizadas para estimar o potencial de produção geral de 
cada um dos MRs. Os valores de produção de líquido, produção de água e injeção de água 
obtidos foram utilizados para definição dos limites máximos e mínimos dos valores candidatos 
das capacidades dos sistemas da plataforma. Na Figura 6-5 é apresentado, como exemplo, as 
vazões de líquido obtidas pela aplicação da estratégia E1 e para cada um dos MRs.  
 
Figura 6-5 – Vazão de líquido para cada um dos MRs com utilização da estratégia E1. 
O intervalo obtido (limites entre valores mínimos e máximos) das vazões analisadas deve 
ser discretizado, a fim de utilizar um domínio que seja computacionalmente eficiente, porém 
abrangendo todo o domínio. Os valores candidatos para as capacidades da plataforma são 
apresentados na  
Tabela 6-1. 
Tabela 6-1: Valores limites para as capacidades da plataforma para otimização. 
Limite Produção máxima de líquidos (mᵌ/dia) 
Produção máxima 
de água (mᵌ/dia) 
Injeção máxima 
de água (mᵌ/dia) 
Inferior 12787,5 4882,5 18987,5 
Superior 22087,5 14996,3 30380,0 
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6.1.2 Resultados da otimização da Fase1A 
A Figura 6-6 exibe a evolução do Índice Econômico do Campo Médio (IECméd) em função 
das iterações para o processo de otimização realizado. A solução otimizada na Fase1A 
apresentou um IEC máximo aproximado de 1938 milhões de USD. A solução otimizada foi 
gerada na iteração de número 2043. Durante todo o processo de otimização foram realizadas 
3299 iterações. Cabe lembrar que para a otimização proposta cada iteração é composta pela 
resposta da simulação de cada um dos MRs, que nesse caso foram nove simulações por iteração. 
Sendo assim, foram necessárias 18387 simulações para se encontrar a solução otimizada onde 
o critério de parada foi atingido com 29691 simulações. 
 
Figura 6-6 – Evolução do IEC na otimização da Fase1A, destacando-se o valor máximo obtido (losango 
vermelho). 
Pode-se notar que o método de otimização gerou inicialmente estratégias com uma 
quantidade alta de poços, como apresentado na Figura 6-7, porém, a medida que o método 
evoluía esse número foi sendo reduzido. As estratégias iniciais que apresentaram um alto 
número de poços tiveram baixos valores da FO devido ao alto custo de investimento relativo à 
perfuração e completação do um número excessivo de poços. Entretanto, as informações 
adquiridas no processo de otimização são de utilidade para a etapa de Exploração Planejada do 
algoritmo DECE®, guiando o processo para um número adequado de poços, penalizando os 
poços que têm baixa contribuição na FO e evitando assim, que esses poços sejam utilizados 
novamente nas próxima iterações da otimização. Pode-se observar também que o algoritmo foi 
capaz de lidar com o grande número de variáveis utilizadas nessa fase de otimização. 
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Figura 6-7 - Evolução do número de poços na otimização da Fase1A, destacando-se o valor máximo obtido 
(losango vermelho). 
O processo de otimização resultou em uma solução em que as capacidades da plataformas 
(domínio definido) ficaram entre os extremos estabelecidos para o espaço de busca, como 
exemplificado na Figura 6-8. Pode-se concluir que os limites estabelecidos para o espaço de 
busca das capacidades da plataforma foram adequados. 
 
Figura 6-8 – Evolução da capacidade de produção de líquidos na otimização da Fase1A, destacando-se o 
valor máximo obtido (losango vermelho). 
Da figura 6-8 e 6-7, também pode-se observar que próximo a 2000 iterações o algoritmo 
havia definido o valor da capacidade de produção de líquido e número de poços continua a ser 
avaliado. O comportamento pode ser explicado pois o espaço de busca em relação ao número 
de poços é maior quando comparado ao espaço de busca das capacidades da plataforma, sendo 
necessário um maior número de avaliações pelo otimizador para definição do número de poços. 
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Além disso, o comportamento sugere que o número de poços está na fase de Evolução 
Controlada do algoritmo DECE, sendo reavaliados candidatos que foram definidos como ruins 
nas avaliações anteriores. 
Na Tabela 6-2 são exibidos os valores encontrados para a solução otimizada na Fase1A. 
Tabela 6-2: Variáveis selecionadas para solução otimizada da Fase1A. 
Parâmetros (variáveis) da estratégia Fase1A 
Número de poços 24 
Número de poços produtores 15 
Números de poços injetores 9 
Capacidade de produção de líquidos da plataforma (mᵌ/dia) 20150 
Capacidade de produção de óleo da plataforma (mᵌ/dia) 20150 
Capacidade de tratamento de água da plataforma (mᵌ/dia) 13950 
Capacidade da injeção de água da plataforma (mᵌ/dia) 29295 
 
 
Figura 6-9 – Posicionamento dos poços selecionados após a otimização da Fase1A.  
A Figura 6-9 apresenta o posicionamento dos poços selecionados na Fase1A. 
Visualmente os poços estão bem distribuídos sob a malha do campo. Também é possível 
observar uma área com a presença de três injetores muito próximos (poços IINJ1, INJ2, INJ3). 
Supõem-se que essa área necessite de uma alta suplementação de pressão para maioria dos MR, 
Proximidade entre 
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Produtores 
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o que levou o processo de otimização a essa solução, ou também, uma convergência prematura 
do método de otimização. Duas hipóteses foram sugeridas, a respeito desses três poços, para 
serem consideradas na próxima Fase de otimização. A primeira se baseia no fato de que a 
retirada de algum desses poços possa ser benéfica para o retorno financeiro, diminuindo o custo 
de investimento no campo e reduzindo a competitividade entre os poços, isto é, aumentando a 
injetividade daqueles que se mantiverem na estratégia testada. A segunda hipótese se 
fundamenta em que o aumento na distância entre esses poços pode ser benéfico para a FO por 
reduzir a competitividade entre os poços. Essas hipóteses foram usadas na definição do espaço 
de busca da Fase2. 
6.1.3 Fase1B – Ajuste do cronograma de abertura dos poços da Fase1A 
Nesta fase foi feito o ajuste de cronograma de abertura dos poços para que a estratégia 
respeite as restrições operacionais do problema. A partir dessa fase a FO passa a ser considerada 
o VME. Os dados referentes a escolha do cronograma de abertura dos poços são mostrados no 
Anexo B. 
A Tabela 6-3 mostra a variação do retorno econômico entre a Fase1A e a Fase1B. 
Tabela 6-3: Resultado da FO das estratégias geradas para Fase1A e Fase1B. 
 Estratégia 
Fase1A 
Estratégia 
Fase1B Variação 
VME (MM USD) 1939* 1867 -4% 
*Índice Econômico de Campo Médio 
Como se pode observar da Tabela 6-3, há queda no retorno econômico entre as soluções 
otimizadas da Fase1A e Fase1B. Esse decréscimo pode ser explicado pelo atraso na produção 
de óleo devido à restrição operacional de entrada de poços (abertura e completação de poços 
com intervalo mínimo de 30 dias). Em comparação com a Fase1A, em que o IECméd atinge 
1938,67 milhões de USD, tem-se um decréscimo de 4,29% no retorno econômico, resultando 
em um VME de 1867,52 milhões de USD.  
6.1.4 Fase2 – Definição do espaço de busca do posicionamento dos poços, do 
refinamento do número de poços e da capacidade da plataforma 
Para definição do espaço de busca da posição dos poços produtores foram padronizadas 
posições candidatas, sendo três blocos de malha (para cada lado) na direção horizontal (i ou j) 
em relação ao posicionamento da solução otimizada da Fase1. Para os poços injetores, também 
foram padronizadas as posições candidatas, sendo um bloco da malha (para cada lado) na 
direção horizontal (i ou j). A respeito dos poços injetores que apresentaram proximidade, dois 
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deles tiveram um maior espaço de busca de seus posicionamentos. Os poços verticais (HIST1 
e HIST2) que não tem espaço de busca para refinamento do posicionamento, são poços de 
histórico, portanto, já foram perfurado no campo. O espaço de busca selecionado para o 
posicionamento dos poços é apresentado na Figura 6-10. 
 
Figura 6-10 – Espaço de busca para posicionamento dos poços para a Fase2. Em azul, os limites de 
posicionamento dos poços produtores e em vermelho dos poços injetores. 
 
Figura 6-11 - Ranqueamento por IEPP dos poços produtores para a solução otimizada pela Fase1B. 
Para definição do refinamento do número de poços, alguns poços foram escolhidos como 
candidatos a serem retirados na Fase2, de acordo com um indicador de poço. Na Figura 6-11, é 
apresentado a ordem pelo indicador índice econômico de poço produtor (IEPP) para os poços 
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selecionados na Fase1. Os poços com os menores valores de IEPP (PROD11, PROD12, 
PROD13) foram selecionados como os candidatos a serem removidos na Fase2. Os poços de 
histórico HIST1 e HIST2 também apresentam um dos menores valores de IEPP, e também são 
candidatos a serem retirados nessa Fase da otimização. 
 
Figura 6-12 – Ranqueamento por IEPI dos poços injetores INJ1, INJ2, INJ3. 
 
Figura 6-13 – Espaço de busca para os poços candidatos a serem retirados na Fase2. 
A respeito dos poços INJ1, INJ2, INJ3, o poço injetor com menor valor, em módulo, de 
índice econômico de poço injetor (IEPI) foi escolhido como candidato a ser retirado. Como 
pode ser observado na Figura 6-12 o poço INJ3 é aquele que possui menor valor em módulo de 
IEPI. Esse critério foi utilizado, pois o valor de IEPI está associado aos custos de injeção e, 
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espera-se que quanto mais negativo, maior a injeção, e por simplificação foi utilizado como 
medida da qualidade de injetividade do poço injetor. 
A Figura 6-13 ilustra os poços candidatos a serem retirados na Fase2. 
Para definição do espaço de busca do refinamento da capacidade da plataforma, as 10% 
melhores soluções da Fase1 foram avaliadas. As capacidades das plataformas presentes nessas 
soluções foram definidas como o espaço de busca para a Fase2. Os valores são apresentados na 
Tabela 6-4. Os valores em negritos se referem à solução otimizada da Fase1A.  
Tabela 6-4: Espaço de busca para capacidades da plataforma para Fase2. 
ID Solução candidata
 
Produção máxima de 
Líquidos (mᵌ/dia)
 
Produção máxima de 
água (mᵌ/dia)
 
Injeção máxima de 
água (mᵌ/dia)
 
1
 
20150,0 14996,0 29295,0 
2 -- 14647,5 28210,0 
3 -- 13950,0
 
-- 
6.1.5 Resultado da otimização da Fase2 
A Figura 6-14 mostra a evolução da otimização da Fase2. Quando comparada com a 
evolução da otimização da Fase1A pode-se notar uma variação significantemente menor para a 
FO, o que era esperado. Verifica-se que o número de poços e a capacidade da plataforma 
tiveram um impacto maior na FO do que o posicionamento dos poços, e também que a Fase1A 
apresentou bons resultados, pois a Fase2 teve pequena variação quando comparada com a 
Fase1A. A solução otimizada foi encontrada na iteração 1975. Durante todo o processo de 
otimização foram realizadas 1977 iterações. Sendo assim foram necessárias 17775 simulações 
para se encontrar a solução otimizada, e o critério de parada foi atingido com 17793 simulações. 
 
Figura 6-14 – Evolução da otimização para a Fase2, destacando-se o valor máximo obtido (losango em 
azul). 
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Figura 6-15 – Posicionamento dos poços produtores e injetores após a otimização da Fase2. Os poços 
produtores estão em azul e os injetores em vermelho. 
A Figura 6-15 mostra o posicionamento dos poços após a otimização da Fase2. Tinha-se 
como ideia inicial que o aumento da distância entre os poços injetores INJ1, INJ2, INJ3 ou 
retirada de um deles incrementasse o VME, porém todos os poços foram mantidos e suas 
posições sofreram uma ligeira alteração, ficando mais próximos na solução otimizada dessa 
fase. Aparentemente, é necessária uma suplementação de pressão nessa região para maioria dos 
MRs e consequentemente aumento da lucratividade média. 
As outras variáveis de decisão se mantiveram inalteradas, sendo assim, elas são as 
mesmas apresentadas na Tabela 6-2. Portanto, pode-se presumir que essas variáveis já estavam 
adequadas após a otimização da Fase1A. 
A Tabela 6-5 mostra a variação dos resultados para as estratégias geradas após a 
otimização da Fase1B e da Fase2. Nota-se que o refinamento do posicionamento dos poços 
aumentou a lucratividade do campo em 4%. 
Tabela 6-5: VME das estratégias otimizadas geradas na Fase1B e Fase2. 
 Estratégia 
Fase1b 
Estratégia 
Fase2 Variação 
VME (milhões USD) 1867 1945 4% 
Produtores 
Injetores 
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Figura 6-16 – Comparação da estratégia gerada na Fase2 com o espaço de busca definido anteriormente. 
Em azul, os limites de posicionamento dos poços produtores e em vermelho dos poços injetores. 
A Figura 6-16 mostra o posicionamento dos poços após a otimização da Fase2 e o espaço 
de busca utilizado nessa mesma fase. Observa-se que alguns poços se aproximaram dos limites 
dos posicionamentos utilizados no espaço de busca. Contudo, como já citado, nesta Fase já foi 
despendido um alto custo computacional (17793 simulações) para um acréscimo de apenas 4% 
na FO. Um outro refinamento poderia ser realizado (mais uma fase de otimização) porém com 
um alto custo computacional em troca de um baixo aumento da FO. 
A estratégia gerada ao final da Fase2, e portanto, a estratégia robusta gerada com a 
otimização MO ne trabalho é chamada de EMR. 
6.2 Atividade 2 - Comparação dos resultados da estratégia robusta utilizando 
otimização MO do VME com a estratégia robusta apresentada por Schiozer et al. 
(2015) 
Como apresentado na aplicação, as estratégias geradas por MR no trabalho de Schiozer 
et al. (2015) são denominadas como Ei, em que o subscrito “i” se refere ao MR para qual as 
estratégias são otimizadas. A estratégia mais robusta dentre as estratégias Ei foi a estratégia E9. 
A Figura 6-17 apresenta a evolução da otimização MO apresentada neste trabalho. É 
destacado em vermelho o resultado da estratégia E9, gerada por Schiozer et al. (2015). Para 
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facilitar a comparação dos resultados é fornecido a Tabela 6-6 com os principais valores 
apresentados. 
 
Figura 6-17 - Evolução da otimização MO e comparação com a estratégia E9, onde as cores representam 
as fases, os pontos representam os valores de cada iteração e os losangos os valores máximos. 
De acordo com a Figura 6-17 observa-se que o VME da estratégia EMR superou o da E9 
em aproximadamente 15%. Pode-se notar também que foi utilizado um número extenso de 
iterações durante toda a otimização desse trabalho, totalizando 47485 simulações.  
Tabela 6-6: Resultado da FO das estratégias geradas durante a otimização MO e comparação com a 
estratégia E9. 
 Estratégia 
Fase1A 
Estratégia 
Fase1B 
Estratégia 
Fase2 (EMR) 
Estratégia 
E9 
VME (milhões USD) *1938 1867 1945 1676 
*Índice Econômico de Campo 
É apresentado em Schiozer et al. (2015) que o número aproximado para otimização de 
cada MR foi de aproximadamente 3000 simulações, de modo que a otimização da estratégia de 
produção de cada um dos 9 MRs resultaram em aproximadamente 27000 simulações. Sendo 
assim o processo apresentado aqui foi mais custoso computacionalmente. Na Fase1B, o número 
de simulações realizadas foi próximo do número de simulações utilizado por Schiozer et al. 
(2015), e ainda, obteve-se uma estratégia com VME 11% superior à E9. Uma opção para 
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geração de uma estratégia com maior VME em relação a E9, a um mesmo custo computacional, 
seria definir como critério de parada da otimização o fim da Fase1. 
Na Figura 6-18 é apresentado o posicionamento dos poços das estratégias. Nota-se um 
maior número de poços no bloco leste para a estratégia E9. Uma vez que a estratégia E9 foi 
otimizada para um cenário com a presença do bloco leste, pode-se assumir que a otimização 
guiou o processo buscando valorizar essa área. A otimização proposta nesse trabalho usa os 9 
MR simultaneamente para avaliação e em 3 dos modelos não há a presença do bloco leste, 
sendo assim, na EMR foram alocados menos poços no bloco leste quando comparado a E9.  
 
Figura 6-18 – Posicionamento dos poços, produtores e injetores, das estratégias otimizadas EMR, à 
esquerda, e E9, à direita. 
Na Tabela 6-7 são apresentadas as variáveis das estratégias otimizadas. Nota-se um 
acréscimo no número de poços e na capacidade de tratamento de água da plataforma para a 
EMR.  
Tabela 6-7: Dados das soluções otimizadas das estratégias E9 e EMR. 
Parâmetros da estratégia E9 EMR 
Número de poços 20 24 
Número de poços produtores 13 15 
Números de poços injetores 7 9 
Capacidade de produção de líquidos da plataforma (mᵌ/dia) 20150 20150 
Capacidade de produção de óleo da plataforma (mᵌ/dia) 20150 20150 
Capacidade de tratamento de água da plataforma (mᵌ/dia) 9765 13950 
Capacidade da injeção de água da plataforma (mᵌ/dia) 28210 29295 
 
A partir deste ponto, as estratégias são corrigidas para os modelos para qual são aplicadas. 
Quando uma estratégia é aplicada a modelos que não apresentam o bloco leste, apenas um poço 
é perfurado neste bloco. Com a informação da não existência desse bloco, os outros poços 
previstos neste bloco não são perfurados e se antecipa a perfuração dos próximos poços. 
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Na Figura 6-19 e Tabela 6-8 são apresentados os resultados dos VMEECO, isto é, com a 
consideração apenas das incertezas econômicas para cada MR.  
Pode-se notar que para maioria dos modelos a estratégia EMR apresenta melhores 
resultados, salvo os modelos MR5 e o MR9. Era esperado que a estratégia EMR não superasse 
a estratégia E9 quando aplicada ao MR9, uma vez que a E9 é a estratégia especializada para o 
MR9. A estratégia EMR se mostrou superior nos modelos com menor VME (MR3 e MR7) com 
variação do resultado de até 72%, mostrando que para essa aplicação a estratégia EMR 
privilegiou estratégias mais pessimistas. 
 
Figura 6-19 – Comparação do VME entre as estratégias EMR e E9 aplicadas a cada um dos MR. 
A Tabela 6-8, apresenta os resultados obtidos para cada um dos 9 MRs com a aplicação 
das estratégias EMR e E9.  
Tabela 6-8: Variação do VMEeco entre a estratégia E9 e EMR quando aplicada a cada um dos MRs. 
 
MR1 MR2 MR3 MR4 MR5 MR6 MR7 MR8 MR9 
E9 (milhões USD) 1872 1826 913 2178 1880 1409 730 1845 3195 
EMR (milhões USD) 2235 2185 1567 2372 1886 1781 1132 2298 2795 
Variação (%) 19 20 72 9 0 26 55 25 -13 
 
Na Tabela 6-9 é apresentada a variação do VME e desvio padrão (DP) entre as 
estratégias E9 e EMR quando aplicadas aos MRs e considerando os três CEs. O resultado desta 
análise mostra uma diferença de VME de 15% entre as estratégias e de -32% do DP, mostrando 
que a estratégia EMR se trata de uma estratégia menos sensível as incertezas. 
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Tabela 6-9: Comparação do VME entre as estratégias E9 e EMR aplicadas aos MRs com três CEs. 
Estratégia VME (milhões USD) Variação VME DP (milhões USD) Variação DP 
E9 1761 --- 464 --- 
EMR 2028 15% 681 -32% 
A Figura 6-20 apresenta a curva de risco resultante da aplicação da estratégia EMR e E9 
ao conjunto dos 214 modelos, os modelos filtrados (MF), sujeitos aos três CEs. A Tabela 6-10 
mostra o VME e o Sb- das estratégias E9 e EMR também aplicadas aos MFs com os três CEs. 
Observa-se que a variação percentual entre os resultados (EMR versus E9) é de 
aproximadamente 3,6% para o VME e de -11,6% para o Sb-. Isto mostra que a otimização 
proposta foi capaz de gerar uma estratégia com maior VME e menos arriscada para métrica 
utilizada. Contudo considerando margens de erro, não é possível afirmar que a estratégia EMR 
se trata de uma estratégia robusta quando comparada com a estratégia E9.  
Comparando-se a Tabela 6-9 e Tabela 6-10 observa-se redução significativa da variação 
do VME quando é utilizado o conjunto de MRs versus o conjunto de MFs. Como a otimização 
foi realizada para os MRs, um melhor resultado para o objetivo proposto para esse grupo de 
modelos era esperado. Contudo deve-se levar em consideração que os MR podem não estar 
representando de forma adequada os MFs.  
 
Figura 6-20 - Curvas de risco para as estratégias EMR, em azul, e E9, em vermelho, aplicadas aos MFs 
com três CEs. 
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Tabela 6-10: Comparação entre VME e Sb- para a estratégia E9 e EMR aplicadas aos MFs 
com três CEs. 
Estratégia VME (milhões USD) Variação VME Sb- (milhões USD) Variação Sb- 
E9 1825 --- 499 --- 
EMR 1888 3,6% 441 -11,6% 
 
A Figura 6-21 exibe o gráfico da diferença entre as curvas de risco, que foram 
apresentadas na Figura 6-20. Observa-se que para os modelos entre os percentis P0 e P5 a 
estratégia E9 apresenta os maiores valores de VPL e, além disso, também apresentam as maiores 
diferenças de VPL, chegando a cerca de 600 milhões de dólares. Pode-se atribuir esta 
característica ao processo de otimização especializado utilizado para geração da E9, voltado 
especificamente para o MR9, beneficiando apenas um modelo e os modelos semelhantes ao 
mesmo, em detrimento dos restantes. Também é possível observar que a estratégia EMR 
privilegia a maioria dos modelos (95% dos modelos). 
 
Figura 6-21 – Diferença de VPL entre as curvas de risco EMR e E9 aplicadas aos MFs com três CEs. 
 
Na Figura 6-22 são mostrados os gráficos de dispersão (crossplot) para os MFs quando 
considerados os dados de produção e econômicos: Np, Wp, FRo e VPL. A partir do resultado 
médio dos modelos, é possível observar uma tendência de maior produção de água, maior valor 
de FRo e de VPL com o uso da estratégia EMR. Contudo, também considerando uma margem 
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de erro, pode-se concluir que ambas estratégias possuem a mesma média para os dados de 
produção e econômicos. 
 
Figura 6-22 – Comparação da aplicação estratégias EMR, em azul, e E9, em vermelho, aplicadas aos MFs 
com o CE base. 
6.3 Atividade 3 - Verificação de estratégias especializadas dentre as geradas durante o 
processo de otimização mono-objetivo 
Todas a estratégias geradas ao longo do processo de otimização para a Fase1 e Fase2 
foram avaliadas de forma determinística em relação aos MRs e sob incertezas em relação aos 
CEs, isto é, observou-se individualmente a evolução do retorno econômico durante a otimização 
por MR. Nesse caso em que a avaliação é feita apenas sob incertezas econômicas o VME é 
chamado de valor monetário esperado econômico (VMEeco). 
Na Figura 6-23 e Figura 6-24 é apresentada a evolução do VMEeco por MR em função 
das iterações da otimização da Fase1 e da Fase2 da Atividade 1, respectivamente. Também são 
destacadas as soluções que resultam no maior VMEeco (quadrado vermelho) para cada um dos 
MRs em cada uma das fases. 
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Observa-se que, em geral, a evolução da otimização é semelhante para cada um dos MRs; 
se o VMEeco entre iterações para o MR1 aumenta, espera-se que, em geral, ele também aumente 
para os outros MRs nessas mesmas iterações. 
Todas as estratégias avaliadas por MR na Fase1A tiveram o cronograma de abertura 
ajustados conforme o procedimento da Fase1B. Após esse ajuste, foi avaliada qual estratégias, 
entre Fase1b e Fase2 que maximizavam o VMEeco para cada um dos MRs, e estas estratégias 
foram as escolhidas como as estratégias especializadas deste trabalho.  
As estratégias selecionadas para cada MR são definidas como EMRi, onde o subscrito ‘i’ 
é referente ao MR para o qual a estratégia maximiza o VMEeco. Por exemplo, a estratégia EMR1 
foi a estratégia que maximiza o VMEeco do MR1. 
Os dados referentes às capacidades das plataformas e ao número de poços das estratégias 
EMRi são apresentados na Tabela 6-11. 
Tabela 6-11: Dados referentes as capacidades das plataformas e ao número de poços das estratégias 
selecionadas deterministicamente para cada MR. 
 EMR1 EMR2 EMR3 EMR4 EMR5 EMR6 EMR7 EMR8 EMR9 
Cpl1 = Cpo2 [m3/d] 20150 20150 20150 20150 20150 20150 20150 20150 20150 
Cpw3 [m3/d] 14647,5 14647,5 14647,5 14647,5 13950 14647,5 14647,5 14647,5 13950 
Ciw4 [m3/d] 29295 28210 28210 28210 28210 29295 29295 28210 29295 
nPRD5  14 14 13 14 12 13 12 15 14 
nINJ6 9 8 8 9 8 8 8 8 9 
1Capacidade de vazão de líquidos da plataforma.2Capacidade de vazão de óleo da plataforma. 3Capacidade de 
tratamento de água da plataforma. 4Capacidade de injeção de água da plataforma. 5Número de poços 
produtores. 6Número de poços injetores. 
 
Observa-se que as variáveis selecionadas para as estratégias EMRi apresentam valores 
muito próximos. Por exemplo, a capacidade de produção de líquido é a mesma para todas as 
estratégias. Esse comportamento pode ser explicado, pois, conforme a otimização caminha para 
uma estratégia otimizada, as novas estratégias geradas apresentam pequenas alterações nos 
valores das variáveis selecionadas. Além disso, a otimização conjunta que o processo está 
condicionado, não permite a exploração das particularidades de cada MR pelo algoritmo de 
otimização. Por exemplo, áreas com alto potencial de produtividade de óleo para algum MR, 
mas que não estejam presentes em um segundo MR, não serão priorizadas. 
85 
 
 
 
Figura 6-23 - Evolução do VMEeco de cada MR durante a otimização para a Fase1A. O quadrado 
vermelho indica a melhor solução encontrada para cada MR. 
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Figura 6-24 – Evolução do VMEeco de cada MR durante a otimização para a Fase2. O quadrado vermelho 
indica a melhor solução encontrada para cada MR. 
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Na Figura 6-25 é apresentado o posicionamento dos poços para as estratégias EMRi. 
Pode-se observar, analogamente ao que foi citado anteriormente a respeito da variabilidade das 
variáveis selecionadas por estratégia, que o posicionamento dos poços é semelhante para cada 
EMRi. 
 
Figura 6-25 - posicionamento dos poços das estratégias EMRi. 
Na Figura 6-26, é mostrado o VMEeco para as estratégias EMRi aplicadas as estratégias 
MRi. Também é apresentada a estratégia EMR aplicada a cada um dos MRs. Por exemplo, para 
os dados referentes ao MR1, é apresentado os resultados da aplicação das estratégias EMR1 e 
EMR ao MR1.  
Na Tabela 6-12 é exibida a comparação quantitativa entre os VMEeco das EMRi e da EMR 
para cada MR. Observa-se que a maior variação percentual de VMEeco ocorre para o MR5, e é 
igual 6%. Verifica-se que, as melhores estratégias por MR propostas nesse trabalho (EMRi), 
apresentam resultados muito próximos aos encontrados com a aplicação da estratégia EMR. 
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Figura 6-26 – Comparação do VMEeco entre as estratégias EMRi aplicadas a cada um dos MRs para qual 
foram selecionadas e estratégia EMR aplicada a esses modelos. 
Tabela 6-12 - Comparação do VMEeco entre as estratégias EMRi aplicadas a cada um dos modelos para 
qual foram selecionadas e estratégia EMR aplicado para cada um do MR em milhões USD. 
 MR1 MR2 MR3 MR4 MR5 MR6 MR7 MR8 MR9 
EMR 2235 2185 1567 2372 1885 1780 1132 2297 2795 
EMRi 2292 2205 1642 2423 1989 1800 1177 2360 2830 
Variação 
(EMR-EMRi) 3% 1% 5% 2% 6% 1% 4% 3% 1% 
 
 
Figura 6-27 – Comparação do VMEeco entre as estratégia EMRi, em verde, e Ei, em laranja, aplicada a 
cada um dos MRi. 
Na Figura 6-27 e Tabela 6-13 é apresentada a comparação entre as estratégia 
especializadas geradas neste trabalho (EMRi) e as estratégias especializadas geradas por 
Schiozer et al. 2015 (Ei) aplicadas a cada um dos respectivos MRi. Nota-se maiores valores de 
VMEeco para todos os MRi com as estratégias Ei. Além disso, as diferenças de VMEeco 
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observadas foram significativas (até 27%). Esses resultados mostram que as estratégias geradas 
neste trabalho não podem ser consideradas especializadas quando comparadas com as 
estratégias geradas no trabalho de Schiozer et al. (2015). Considerando-se estudos da Etapa 11 
das 12 Etapas, como apresentado em Santos et al. (2017b) onde busca-se agregar flexibilidade 
ou ainda avaliar o valor de informações incertas do reservatório em estudo (Etapa11), o trabalho 
de Schiozer et al. (2015) para esta aplicação aparenta ser mais adequado. 
Tabela 6-13 - Valores dos VMEeco das estratégias EMRi e Ei, e variação em Ei - EMRi, aplicadas a cada um 
dos modelos para qual foram otimizados em milhões USD. 
Estratégia MR1 MR2 MR3 MR4 MR5 MR6 MR7 MR8 MR9 
EMRi 2293 2206 1643 2424 1990 1801 1177 2361 2831 
Ei 2415 2342 1775 2695 2592 2063 1609 2710 3195 
Variação 
(Ei-EMRi) -5% -6% -7% -10% -23% -13% -27% -13% -11% 
6.4 Atividade 4 - Comparação dos resultados da otimização MO do VME e a 
otimização MTO do VME e Sb- 
A seguir são exibidos apenas os resultados para a otimização multiobjetivo (MTO), sem 
detalhar a escolha do espaço de busca para as fases de otimização, pois o espaço de busca inicial 
utilizado (Fase1A) e as considerações utilizados nas outras fases foram as mesmas utilizadas 
durante a otimização MTO. 
 
Figura 6-28 – Evolução da otimização MTO e comparação com a estratégia EMR onde, cada fase é 
representa por uma cor e os losangos são os valores máximos obtidos em cada fase. 
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A estratégia selecionada com a otimização MTO, é denominada EMTO onde a FO
 
é 
definida como sendo a soma ponderada dos objetivos normalizados do VME e Sb-, conforme 
mencionado na aplicação e denominada FOMTO. 
A Figura 6-28 apresenta a evolução da otimização MTO. A Tabela 6-14 mostra as 
variáveis selecionadas para a estratégia EMTO e a  
Figura 6-29 exibe a posição dos poços produtores e injetores do campo para a estratégia 
EMTO. 
Tabela 6-14 - Variáveis selecionadas para solução otimizada MTO. 
Parâmetros da estratégia EMTO 
Número de poços 25 
Número de poços produtores 14 
Números de poços injetores 11 
Capacidade de produção de líquidos da plataforma (mᵌ/dia) 18600 
Capacidade de produção de óleo da plataforma (mᵌ/dia) 18600 
Capacidade de tratamento de água da plataforma (mᵌ/dia) 14647.5 
Capacidade da injeção de água da plataforma (mᵌ/dia) 24955 
 
 
Figura 6-29 – Posicionamento dos poços produtores e injetores após a otimização multiobjetivo EMTO. 
 
A otimização MTO se comportou de forma semelhante quando comparado com o 
processo de otimização MO, conforme observado nas Figura 6-17 e Figura 6-28. A semelhança 
pode ser explicada pela utilização do mesmo espaço de busca para os dois processos de 
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otimização. Além disso, o peso utilizado para o objetivo Sb
- 
é baixo em relação ao VME. Por 
exemplo, para altos valores de VME, espera-se altos valores para a FOMTO. 
Na Tabela 6-15 é apresentado o resultado da otimização para cada uma das fases geradas 
durante o processo de otimização MTO e comparação com a estratégia EMR. Observa-se pelos 
resultados que a estratégia EMTO apresenta um valor da FOMTO menor quando comparada com 
a estratégia EMR. Como a FOMTO foi maior para uma estratégia que foi gerada por um processo 
de otimização que utilizou outra FO (VME), este resultado não parece coerente. Como os 
espaços de busca utilizados foram os mesmos, e os pesos das FOs são próximos (peso de 0,9 
para o VME na FOMTO), esse comportamento pode ser explicado pelo processo de otimização 
estocástico utilizado, isto é, soluções otimizadas geradas utilizando o mesmo espaço de busca 
podem apresentar resultados diferentes, ficando presos em máximos locais. Uma segunda 
rodada de otimização deve ser feita para suportar esta hipótese. No trabalho de Alpak et al. 
(2015), resultados semelhantes em relação a otimização MO e MTO podem ser observadas. 
Tabela 6-15 - Resultado da FOMTO das estratégias geradas durante a otimização MTO e comparação com 
a estratégia EMR. 
Função objetivo Estratégia Fase1A 
Estratégia 
Fase1B 
Estratégia 
Fase2 (EMTO) 
Estratégia 
EMR 
FOMTO 0,92 0,86 0,94 0,98 
 
Na Tabela 6-16 são apresentados os resultados dos objetivos (VME e Sb-) que compõem 
a FOMTO para as estratégias usadas. Verifica-se que para os dois objetivos a estratégia EMTO 
apresentou menor VME e maior Sb- quando comparada com a EMR. 
Tabela 6-16 – Resultado dos objetivos da estratégia EMTO e EMR para os MRs. 
 EMTO EMR Variação (%) 
VME (milhões USD) 1872 1945 -4 
Sb- (milhões USD) 382 346 10 
FOMTO
 
0.94 0.98 -4 
 
Na Figura 6-30 é apresentado o posicionamento dos poços para as estratégias EMR e 
EMTO. Nota-se um maior número de poços na região do bloco leste do reservatório utilizando 
a EMTO. 
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Figura 6-30 – Posicionamento dos poços, produtores e injetores, das estratégias EMR, à esquerda, e 
EMTO, à direita. 
Na Figura 6-31 é apresentado a comparação do VMEeco entre as estratégias EMR e EMTO 
aplicadas a cada um dos MRs. Observa-se que para quase todos os MRs a estratégia EMR 
obteve valores maiores, salvo para o MR5 e MR7. 
Na Tabela 6-17 são apresentados os parâmetros selecionados para as estratégias EMTO 
e EMR. 
Tabela 6-17 - Dados das soluções otimizadas das estratégias EMTO e EMR. 
Parâmetros da estratégia EMTO EMR 
Número de poços 25 24 
Número de poços produtores 14 15 
Números de poços injetores 11 9 
Capacidade de produção de líquidos da plataforma (mᵌ/dia) 18600 20150 
Capacidade de produção de óleo da plataforma (mᵌ/dia) 18600 20150 
Capacidade de tratamento de água da plataforma (mᵌ/dia) 14647.5 13950 
Capacidade da injeção de água da plataforma (mᵌ/dia) 24955 29295 
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Figura 6-31 - Comparação do VME entre as estratégias EMTO e EMR aplicadas a cada um dos MR. 
Tabela 6-18 - Variação do VMEeco entre a estratégia EMTO e EMR quando aplicada a cada um dos MRs. 
 
MR1 MR2 MR3 MR4 MR5 MR6 MR7 MR8 MR9 
EMTO (milhões USD) 2152 2150 1411 2228 2116 1728 1228 2108 2743 
EMR (milhões USD) 2235 2186 1567 2373 1886 1781 1132 2298 2796 
Variação (%) -4 -2 -11 -6 11 -3 8 -9 -2 
 
Na Figura 6-32 é exibida a curva de risco da aplicação das estratégias EMTO e EMR 
aplicadas aos 214 modelos filtrados e aos três CEs. Somente pela observação das curvas não é 
possível notar um comportamento que justifique o uso de uma estratégia em detrimento da 
outra. 
 
Figura 6-32 - Curvas de risco para estratégia EMR e E9 aplicadas aos MFs filtrados com três CEs. 
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Na Tabela 6-19 é apresentado o resultado da aplicação das estratégias EMTO e EMR aos 
MFs com os três CEs. Esses resultados mostram que não se pode afirmar que a EMTO apresenta 
vantagens em relação a EMR quando aplicada aos MFs com três CEs.  
Tabela 6-19 - Comparação entre VME e Sb- para a estratégia EMTO e EMR aplicadas aos MFs filtrados 
com três CEs. 
Estratégia VME (milhões USD) Variação VME Sb- (milhões USD) Variação Sb- 
EMR 1888 --- 480 --- 
EMTO 1887 0% 471 -2% 
 
Na Figura 6-33 é apresentada a diferença entre as curvas de risco EMTO e EMR.  
Com isto observa-se que o uso da otimização MTO proposta nesse trabalho não foi 
adequada para a seleção de estratégias que pudessem reduzir o Sb-. 
 
Figura 6-33 – Diferença de VPL entre as curvas de risco EMTO e EMR aos MFs com três CEs. 
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7 CONCLUSÕES 
Neste trabalho, foi proposta a otimização das variáveis de projeto para seleção de uma 
estratégia de produção robusta visando o desenvolvimento de campos de petróleo. A otimização 
foi feita considerando tanto um caso mono-objetivo como multiobjetivo, e foram otimizadas as 
variáveis do número, posicionamento e cronograma de abertura de poços, além das restrições 
das capacidades de plataforma. Foram geradas as estratégias EMR (mono-objetivo) e EMTO 
(multiobjectivo). Na aplicação apresentada a estratégia de produção é robusta em relação ao 
valor presente líquido, e tem o objetivo de diminuir o risco assim como aumentar o valor 
monetário esperado para o conjunto de modelos incertos do reservatório e modelos econômicos, 
quando comparada com a estratégia robusta gerada com uma segunda metodologia apresentada 
por Schiozer et al. (2015). Esta estratégia é definida E9. Também foram selecionadas as 
estratégias, dentre as geradas durante o processo de otimização mono-objetivo, às estratégias 
mais especializadas por MR. 
Baseado nos experimentos realizados pode-se concluir: 
• Foi obtido melhor resultado de valor monetário esperado da estratégia EMR comparado 
com a estratégia E9, porém, a um custo maior de simulações durante o processo de 
otimização. Entretanto uma inspeção dos resultados gerados para cada fase, mostra que 
o número de simulações pode ser reduzido evitando-se a fase de refinamento no 
posicionamento dos poços (Fase2), que foi observado que teve um incremento de VME 
pequeno com o uso de um número excessivo de simulações. 
• A estratégia robusta selecionada com otimização mono-objetivo (EMR) melhorou o 
valor monetário esperado para os modelos representativos assim como para o conjunto 
de modelos filtrados, comparado com a estratégia robusta (E9) selecionada no trabalho 
de Schiozer et al. (2015). Também se percebe que o risco, definido como o semidesvio 
padrão negativo neste trabalho, foi reduzido. 
• Oito dentre os nove modelos representativos tiveram maior valor monetário esperado 
econômico a favor da estratégia EMR. O modelo em que não houve melhoria foi aquele 
para o qual a estratégia E9 é especializada. 
• Quando as estratégias são aplicadas a todos os modelos filtrados é observada melhoria 
de valor presente líquido para 95% dos casos observados sob a curva de risco em relação 
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a E9. Conclui-se que para a aplicação deste trabalho a estratégia EMR beneficia a 
maioria dos modelos incertos. 
• A diferença de valor monetário esperado entre EMR e E9 diminuiu quando estas foram 
aplicadas ao conjunto de modelos filtrados. Essa diferença, considerando uma margem 
de erro, é pequena. Sendo assim, para o caso estudado, a estratégia EMR pode até ser 
considerada mais robusta que a estratégia E9, mas com pequena margem de ganho e 
necessidade de testes adicionais para estar se essa tendência se repete em outros casos. 
• Foi feito uma tentativa de selecionar estratégias especializadas ao longo da otimização 
robusta, selecionando as melhores estratégias para cada modelo ao longo do processo. 
Entretanto, as estratégias geradas não são foram tão especializadas quanto as geradas 
no trabalho de Schiozer et al. (2015). Como o processo estava sendo guiado pelas 
incertezas do reservatório, as especificidades de cada modelo representativo não foram 
levadas em conta na otimização. O processo proposto em Schiozer et al. (2015), 
apresenta resultados mais adequados para etapas que visam aumento da chance de 
sucesso na tomada de decisão (Etapa 11), onde se pode avaliar o potencial de cada uma 
das estratégias especializadas, para agregar valor ao projeto a partir do valor da 
informação, valor da flexibilidade, robustez e mitigação de risco, como apresentado no 
trabalho de Santos et al. (2017a). 
• A otimização multiobjetivo, tendo como objetivos o valor monetário esperado e o risco 
(semi desvio padrão negativo) gerou uma estratégia mais arriscada em relação a 
otimização mono-objetivo quando analisadas com o uso dos modelos representativos. 
Esse comportamento contrário ao esperado dado a função-objetivo escolhida pode ser 
explicado pelo peso de apenas 10% dado ao objetivo do risco. Desse modo, o valor 
monetário esperado foi privilegiado durante ambas otimizações, tornando as duas FO 
semelhantes. Por se tratar de um otimizador estocástico, pode ocorrer soluções presas 
em mínimos locais, como também ocorreu no trabalho de Alpak et al. (2015). 
Como sugestão para trabalhos futuros utilizando a otimização proposta neste trabalho, 
podem ser apresentados: 
• Avaliação da alteração dos parâmetros utilizados na otimização multiobjetivo com 
incremento da importância do semidesvio padrão negativo. Esse trabalho poderia 
averiguar a eficácia da função multiobjetivo proposta na redução do risco na seleção da 
estratégia de produção durante na otimização. 
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• Modificação das funções objetivos utilizadas propondo outros objetivos, como por 
exemplo, o semidesvio padrão positivo, fator de recuperação de óleo, indicadores de 
poços, entre outros. 
• Aumento do número de modelos representativos utilizados nos processos de 
otimização. O trabalho poderia justificar o número de modelos representativos 
necessários para representar de forma confiável o conjunto de modelos incertos do 
reservatório. 
98 
 
 
REFERÊNCIAS  
ALPAK, F. O.; JIN, L.; RAMIREZ, B. A. Robust Optimization of Well Placement in 
Geologically Complex Reservoirs. SPE Annual Technical Conference & Exhibition, 2015.  
 
ALQAHTANI, G.; VADAPALLI, R.; SIDDIQUI, S. Well Optimization Strategies in 
Conventional Reservoirs. SPE Saudi Arabia, p. 8–11, 2012.  
 
AVANSI, G. D.; SCHIOZER, D. J. UNISIM-I: Synthetic Model for Reservoir Development 
and Management Applications. International Journal of Modeling and Simulation for the 
Petroleum Industry, v. 9, n. 1, p. 21–30, 2015.  
 
BECKNER, B. L.; SONG, X. Field Development Planning Using Simulated Annealing - 
Optimal Economic Well Scheduling and Placement. SPE Annual Technical Conference & 
Exhibition, 1995.  
 
BELLOUT, M. C.; CIAURRI, D. E.; DURLOFSKY, L. J.; FOSS, B.; KLEPPE, J. Joint 
Optimization of Oil Well Placement and Controls. Computational Geosciences, v. 16, n. 4, 
p. 1061–1079, 2012.  
 
BOUZARKOUNA, Z.; DING, D. Y.; AUGER, A. Partially Separated Meta-models with 
Evolution Strategies for Well Placement Optimization. SPE EAGE Annual Technical 
Conference and Exhibition, n. 2008, 2011.  
 
EMERICK, A. A.; SILVA, E.; MESSER, B.; ALMEIDA, L. F.; SZWARCMAN, D.; 
PACHECO, M. A. C.; VELLASCO, M. M. B. R. Well Placement Optimization Using a 
Genetic Algorithm With Nonlinear Constraints. SPE Reservoir Simulation Symposium, p. 
1–20, 2009.  
 
EMERICK, A. A.; REYNOLDS, A. C. History-Matching Production and Seismic Data in 
a Real Field Case Using the Ensemble Smoother With Multiple Data Assimilation. SPE 
Reservoir Simulation Symposium, 2013.  
 
GASPAR, A. T. F. S.; BARRETO, C. E.; MAZO, E. O. M.; SCHIOZER, D. J. Application of 
Assisted Optimization to Aid Oil Exploitation Strategy Selection for Offshore Fields. SPE 
Latin America and Caribbean Petroleum Engineering Conference, 2014.  
 
GASPAR, A. T. F. S.; BARRETO, C. E. A. G.; SCHIOZER, D. J. Assisted Process for Design 
Optimization of Oil Exploitation Strategy. Journal of Petroleum Science and Engineering, v. 
146, p. 473–488, 2016.  
 
GASPAR RAVAGNANI, A. T. F. S.; AVANSI, G. D.; SANTOS, A. A.; HOHENDORFF 
FILHO, J. C. V.; SCHIOZER, D. J.; UNISIM-I-D: Benchmark Studies for Oil Field 
Development and Production Strategy Selection. International Journal of Modeling and 
Simulation for the Petroleum Industry, v. 9, n. 1, p. 47–55, 2015.  
 
99 
 
 
GUILLOU, O. Análise de Incertezas através de Caracterização Integrada de Reservatório 
de Petróleo. Campinas: Faculdade de Engenharia Mecânica e Instituto de Geociências, 
Unicamp, 2010, 183 pp. Dissertação de Mestrado. 
  
HAYASHI, S. H. D.; LIGERO, E. L.; SCHIOZER, D. J. Decision-Making Process in 
Development of Offshore Petroleum Fields. Latin American & Caribbean Petroleum 
Engineering Conference, p. 1–8, 2007.  
 
ILAMAH, O.; EBERE, M. Fast Tracking Field Development Optimisation With Nature 
Inspired Heuristics. SPE Nigeria Annual International Conference and Exhibition, 2017.  
 
ISEBOR, O. J.; ECHEVERRI, D.; DURLOFSKY, L. J. A Derivative Free Methodology With 
Local and Global Search for the Constrained Joint Optimization of Well Locations and 
Controls. Computational Geosciences, v. 18, n. 3, pp. 463–482, 2014.  
 
JANSEN, J. D. ; DOUMA, S. D. ; BROUWER, R.; VAN DEN HOF, P. M. J.; BOSGRA, O. 
H.; HEEMINK, A.W. Closed-Loop Reservoir Management. SPE Reservoir Simulation 
Symposium, 2009  
 
JESMANI, M.; BELLOUT, M. C.; HANEA, R.; FOSS, B. Particle Swarm Optimization 
Algorithm for Optimum Well Placement Subject to Realistic Field Development 
Constraints.. In: Spe Reservoir Characterisation And Simulation Conference And Exhibition, 
2015. Abu Dhabi. Anais...2015 
 
MARQUES, M. D. Metodologia para Estimar o Valor de Flexibilização no 
Desenvolvimento de Campos de Petróleo. Campinas: Faculdade de Engenharia Mecânica e 
Instituto de Geociências, Unicamp, 2012, 165 pp. Dissertação de Mestrado. 
 
MARQUES, M. D.; GASPAR, A. T.; SCHIOZER, D. J. Use of Oil Reservoir Simulation to 
Estimate Value of Flexibility. EAGE Annual Conference & Exhibition, n. June, p. 10–13, 
2013.  
 
MASCHIO, C.; SCHIOZER, D. J. Probabilistic History Matching Using Discrete Latin 
Hypercube Sampling and Nonparametric Density Estimation. Journal of Petroleum Science 
and Engineering, v. 147, p. 98–115, 2016.  
 
MEIRA, L. A. A.; COELHO, G. P.; SANTOS, A. A. S.; SCHIOZER, D. J. Selection of 
Representative Models for Decision Analysis Under Uncertainty. Computers & 
Geosciences, v. 88, p. 67–82, 2016.  
 
MOROSOV, A. L.; SCHIOZER, D. J. SPE-180094-MS Field Development Process 
Revealing Uncertainty Assessment Pitfalls. SPE Europec, p. 1–19, 2016.  
 
NOZOHOUR-LEILABADY, B.; FAZELABDOLABADI, B. On the Application Of 
Artificial Bee Colony (ABC) Algorithm For Optimization Of Well Placements in 
Fractured Reservoirs; Efficiency Comparison With the Particle Swarm Optimization 
(PSO) Methodology. Petroleum, v. 2, n. 1, p. 79–89, 2016.  
 
100 
 
 
NWANKWOR, E.; NAGAR, A. K.; REID, D. C. Hybrid Differential Evolution and Particle 
Swarm Optimization for Optimal Well Placement. Computational Geosciences, v. 17, n. 2, 
p. 249–268, 2013.  
 
OLIVER, D. S.; HE, N.; REYNOLDS, A. C. Conditioning Permeability Fields to Pressure 
Data. European Conference for the Mathematics of Oil Recovery, V, p. 1–11, 1996. 
  
ONWUNALU, J. E.; DURLOFSKY, L. J. Application of a Particle Swarm Optimization 
Algorithm for Determining Optimum Well Location and Type. Computational 
Geosciences, v. 14, n. 1, p. 183–198, 2010.  
 
PETERS, L. et al. Results of the Brugge Benchmark Study for Flooding Optimization and 
History Matching. SPE Reservoir Evaluation & Engineering, v. 13, n. 3, p. 391–405, 2010.  
 
RAMIREZ, B. A.; EXPLORATION, S. I.; JOOSTEN, G. J. P.; KALETA, M. P. Model-Based 
Well Location Optimization – A Robust Approach SPE Reservoir Simulation Conference. 
SPE-182632-MS n. i, 2017.  
 
RAVAGNANI, A. T. S. G., MAZO, E. O. M, SCHIOZER, D. J. A Case Study of the 
Structure of the Process for Production Strategy Selection. International Journal of 
Modeling and Simulation for the Petroleum Industry. Vol. 4-5, pp 9-15, 2011. 
 
ROSENWALD, G.; GREEN, D. O. N. A Method for Determining the Optimum Location 
of Wells in a Reservoir Using Mixed-Integer Programming. Old SPE Journal, v. 14, n. 1, p. 
44–54, 1974.  
 
SANTOS, S. M. G.; GASPAR, A. T. F. S.; SCHIOZER, D. J. Risk Management in Petroleum 
Development Projects: Technical and Economic Indicators to Define a Robust Production 
Strategy. Journal of Petroleum Science and Engineering, v. 151, n. p. 116–127, 2017a.  
 
SANTOS, S. M. G.; BOTECHIA, V. E.; SCHIOZER, D. J.; GASPAR, A. T. F. S. Expected 
Value, Downside Risk and Upside Potential as Decision Criteria in Production Strategy 
Selection for Petroleum Field Development. Journal of Petroleum Science and Engineering, 
v. 157, p. 81–93, 2017b.  
 
SANTOS, S. M. G.; GASPAR, A. T. F. S.; SCHIOZER, D. J. Value of Information in 
Reservoir Development Projects: Technical Indicators to Prioritize Uncertainties and 
Information Sources. Journal of Petroleum Science and Engineering, v. 157, n. p. 1179–1191, 
2017c.  
 
SCHIOZER, D. J.; AVANSI, G. D.; DE SOUZA DOS SANTOS, A. A. Risk quantification 
combining geostatistical realizations and discretized Latin Hypercube. Journal of the 
Brazilian Society of Mechanical Sciences and Engineering, p. 1–13, 2016.  
 
SCHIOZER, D. J.; SANTOS, A. A. S.; DRUMOND, P. S. Integrated Model Based Decision 
Analysis in Twelve Steps Applied to Petroleum Fields Development and Management. 
EUROPEC, 2015 
 
101 
 
 
SHIRANGI, M. G.; DURLOFSKY, L. J. Closed-Loop Field Development Under 
Uncertainty by Use of Optimization With Sample Validation. SPE Journal, v. 20, n. 5, p. 
908–922, 2015.  
 
SHIRANGI, M. G.; DURLOFSKY, L. J. A general method to select representative models 
for decision making and optimization under uncertainty. Computers and Geosciences, v. 
96, p. 109–123, 2016.  
 
STÜTZLE, T.; HOOS, H. H. MAX –MIN Ant System. Future Generation Computer Systems, 
v. 16, p. 889–914, 2000.  
 
VAN ESSEN, G.; ZANDVLIET, M.; VAN DEN HOF, P.; BOSGRA, O.; JANSEN, J. D. 
Robust Waterflooding Optimization of Multiple Geological Scenarios. SPE Journal, 14(1), 
24–27, 2009. 
 
XAVIER, A. M. Análise do Valor da Informação na Avaliação e Desenvolvimento de 
Campos de Petróleo. Campinas: Faculdade de Engenharia Mecânica e Instituto de 
Geociências, Unicamp, 2004, 159 pp. Dissertação de Mestrado. 
 
YANG, C.; NGHIEM, L. X.; CARD, C.; BREMEIER, M. Reservoir Model Uncertainty 
Quantification Through Computer-Assisted History Matching.. In: Spe Annual Technical 
Conference And Exhibition, 2007. Anaheim, p. 12, 2007.  
 
YETEN, B.; DURLOFSKY, L. J.; AZIZ, K. Optimization of Nonconventional Well Type, 
Location, and Trajectory. SPE Journal, v. 8, n. 3, p. 200–210, 2003.  
 
  
102 
 
 
ANEXO A – INTERAÇÃO ENTRE PROGRAMAS PARA USO 
DA OTIMIZAÇÃO 
O programa computacional comercial de otimização, CMOST®, para a versão disponível 
neste trabalho, 2012, possibilita que os problemas sejam tratados de forma não robusta 
considerando apenas um modelo representativo (MR) e um cenário econômico (CE). Assim, 
faz-se necessária a criação de um script e um programa executável que possibilitem a interação 
entre alguns programas computacionais permitindo a busca de estratégias baseando-se em 
análises simultâneas de MRs e CEs. 
Os scripts são comandos executados a partir de programas computacionais, possibilitando 
estender as funcionalidades dos programas e controlá-los. Os executáveis são arquivos em que 
seu conteúdo deve ser interpretado como um programa pelo computador. A Figura AP-A 1 
ilustra, de forma simplificada, a aplicação do script e do executável para a interação entre os 
programas computacionais. A seguir é apresentado um resumo sucinto das características e das 
funções de cada programa computacional utilizado. 
 
Figura AP-A 1 - Simplificação da interação entre os programas computacionais 
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CMOST (CMG) 
O CMOST é um software produzido pela CMG que em conjunto com o IMEX realiza 
análises de sensibilidade, ajuste de histórico, otimizações e avaliação de incertezas (Yang, et 
al., 2007). 
Em especial, foi utilizada neste trabalho a ferramenta de otimização, em que os 
parâmetros da estratégia de produção são variados para que se encontrem as melhores soluções.  
IMEX (CMG) 
O IMEX é um simulador comercial da empresa CMG de diferenças finitas do tipo Black-
oil. Em simulação, chama-se a modelagem de Black-Oil aquela em que não são considerados 
os modelos composicional e térmico (Pinto, 2013). Tal modelagem é bastante utilizada tanto 
em estudos quanto na prática. Nos casos de óleos normais e pesados, o modelo apresenta boa 
precisão, sendo assim um ótimo modelo para prever o comportamento das fases durante o 
escoamento no reservatório e no poço. 
MERO–GAS 
O MERO é um conjunto de ferramentas desenvolvidas pela área de tecnologia do 
UNISIM. A intenção dessas ferramentas é fornecer ao Engenheiro de Reservatórios de Petróleo 
um meio para auxiliá-lo com a automatização de tarefas e processos.  
Em especial, foi utilizada a ferramenta GAS (Gera Arquivos de Simulação), que tem por 
objetivo criar arquivos de simulação. Uma vez que os arquivos de simulação necessitam passar 
por algumas modificações (modelos geológicos e estratégia de produção), a partir de um único 
arquivo (template) são gerados vários arquivos derivados do mesmo, com diferentes atributos 
(valores).  
ReplaceTags 
A ferramenta “ReplaceTags.exe”, desenvolvida para ser utilizada no pré-processamento, 
tem como função acionar o MERO-GAS e criar todos os arquivos de simulação referentes a 
cada MR para a estratégia definida na iteração do CMOST. Além disso, os arquivos deverão 
ser enviados por este executável para simulação no IMEX, via TORQUE, que se trata de um 
software que gerencia as simulações de fluxo com a finalidade de otimizar os recursos 
disponíveis para processamento de dados presentes nos laboratórios do UNISIM. 
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UNIPAR–MEC 
O UNIPAR é um programa desenvolvido pelo Grupo de Pesquisa em Simulação e 
Gerenciamento de Reservatórios, UNISIM, do Centro de Estudos de Petróleo, Departamento 
de Engenharia de Petróleo, Faculdade de Engenharia Mecânica, da UNICAMP, em parceria 
com a Petrobras. O programa provê ao Engenheiro de Reservatórios de Petróleo ferramentas 
que o ajudem na tomada de decisões e que sejam úteis na automatização de algumas tarefas que 
utilizam simulação numérica de reservatórios. 
Em especial, foi utilizado neste trabalho o módulo do MEC que é responsável pela análise 
econômica dos resultados simulados de modelos de reservatório. Utilizando informações 
financeiras e de produção, o MEC realiza cálculos de índices econômicos que permitem avaliar 
a viabilidade de um projeto de produção de petróleo. 
JScript 
O JScript de pós-processamento tem como objetivo calcular o VME de cada estratégia 
analisada. Para isso, é utilizado o UNIPAR-MEC para calcular o VPL de cada MR baseado nos 
resultados obtidos da simulação e em conjunto com os diversos cenários econômicos. Além 
disso, também se realiza o cálculo do VME com os dados de saída do UNIPAR-MEC e retorna-
se ao CMOST. 
A Figura AP-A 2 apresenta de forma detalhada cada etapa do processo para o programa 
que estende o conjunto de ferramentas do MERO em conjunto com os softwares da CMG. 
 
Figura AP-A 2 - Arquitetura geral da interface entre os programas computacionais e scripts 
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1. O arquivo “.cmm” que representa o template dos arquivos de simulação do CMOST é 
constituído de alguns comentários (não lidos durante a simulação) que contêm marcas do 
MERO-GAS. Estas linhas de comentários são iniciadas por “**@{dc}”, como visto na Figura 
5.2. O “.cmm” é analisado pelo CMOST e este muda o template para o modelo de simulação 
com as marcas MERO-GAS e com a estratégia a ser avaliada. 
2. No pré-processamento, com o executável desenvolvido para este trabalho, o “.dat” é 
gerado pelo CMOST.  
3. O MERO-GAS é executado, analisa o “.dat” e gera os arquivos de simulação 
correspondentes a cada MR, substitui as marcas por atributos do reservatório e seus respectivos 
níveis que estão armazenados em um arquivo de entrada “.gas”.. A combinação destes atributos 
e seus níveis irão definir os MR. Durante esta etapa são gerados os 9 MR. 
4. O executável envia os arquivos de simulação para o cluster (via TORQUE) disponível 
no CEPETRO, utilizando o simulador IMEX.  
5. Uma vez que as simulações começam a ser calculadas o pós-processamento verifica-
se o momento do fim do processo de cada modelo. 
6. No final de todas as simulações, o pós-processamento executa o UNIPAR-MEC, que 
juntamente com os cenários econômicos, irá calcular os VPL para cada combinação MR-
Estratégia-CE. No caso, serão obtidos 9 modelos representativos e três cenários econômicos, 
totalizando 27 VPL. 
7. Em posse das informações de saída do UNIPAR-MEC o pós-processamento calcula o 
VME e o resultado é retornado ao CMOST. 
8. Neste ponto, o CMOST analisa o resultado do VME. Caso um critério de parada seja 
atingido, a execução do CMOST é finalizada, caso contrário o CMOST varia os parâmetros e 
retorna o processo em “1”. 
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ANEXO B– DADOS REFERENTES A ESCOLHA DO 
CRONOGRAMA DE ABERTURA DOS POÇOS 
Como apresentado na aplicação, o procedimento viável de abertura de poços é de um a 
cada 30 dias. Para ajustar o cronograma, foram priorizados os poços que geram maior 
lucratividade para o campo, utilizando o Indicador Econômico de Poço Produtor (IEPP). Para 
definir a relação entre grupos de poços produtores e injetores que teriam boa relação entre si, 
gerou-se o mapa de linhas de fluxo para o MR1 na primeira data de abertura de todos os poços, 
para a estratégia gerada pela Fase1A. Por simplificação, foi considerado que o comportamento 
das linhas de fluxo do MR1 eram análogos aos outros modelos. O mapa de linhas de fluxo 
gerado assim como os grupos definidos são apresentados na  
 
Figura AP-B 1 - Linhas de fluxo para a estratégia gerada na Fase1A para o MR1 no primeiro dia após a 
abertura de todos os poços. 
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 Na 
 
Figura AP-B 2 é apresentado a tabela com o IEPP por poço antes, e após o processo de 
ajuste do cronograma. Ainda que alguns poços tenham mudado de posicionamento em relação 
ao ranqueamento de IEPP após o ajuste, pode-se observar que de forma geral a importância de 
cada poço no retorno econômico do campo se matem a mesma.  
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Figura AP-B 2 – IEPP por poço, antes, e após o ajuste do cronograma de abertura. 
O cronograma de abertura ajustado utilizado é mostrado na Tabela AP-B 1. 
Tabela AP-B 1 – Sequência de abertura de poços ajustado 
Sequência de 
abertura
 
Nome do Poço
 
Sequência de 
abertura
 
Nome do Poço
 
1 PROD01 13 INJ7 
2 INJ4 14 PROD09 
3 PROD02 15 PROD10 
4 INJ5 16 INJ3 
5 PROD03 17 HIST1 
6 PROD04 18 INJ8 
7 INJ1 19 PROD11 
8 PROD05 20 INJ2 
9 INJ6 21 PROD12 
10 PROD06 22 PROD13 
11 PROD07 23 HIST2 
12 PROD08 24 INJ9 
 
 
0
100
200
300
400
500
600
700
800
900
IE
PP
 
-
US
D
 
(m
ilh
õe
s)
Poços
com ajuste de
cronograma
